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V dnesnom poprepajanom svete sa neustile stretdvame s prenosom informaécii po
sieti. Vplyvom elektromagnetického ruSenia a tepelného Sumu nie je spréavnost
prenosu informécii garantovana. PoSkodenu informéaciu dokazeme opravit, ak ju pred

odoslanim zakédujeme samoopravnym koédom.

RozsiahlejSie samoopravné kody umoznuju zakdédovat vacsi pocet zdrojovych sprav a
zefektivnit tak komunikaciu. NaneStastie generovanie vac¢sich optimélnych
samoopravnych kodov je ekvivalentné NP-tplnému problému hladania maximalnej
kliky v grafe. VycCerpavajuce hladanie rieSenia nie je mozné pre exponencialnu
zlozitost problému. Jednym =z moZznych rieSeni je pouzitie stochastickych
optimaliza¢nych algoritmov, ktoré su inSpirované biologickou evoluciou. Evolicia je

proces, kde sa po uplynuti mnohych generacii moze vyvinit optimélne rieSenie.

Praca analyzuje stcCasne pouzivané evoluéné metody a rieSenia pre generovanie
samoopravnych kodov a hladanie maximélnej kliky v grafe. Cielom prace je
navrhnat vhodnu evoluénu heuristiku alebo vylepsit existujucu metdédu na
generovanie samoopravnych kodov a porovnat navrhnuté rieSenie s vybranymi

metodami.
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In today's interconnected world we experience a huge amount of data being
transmitted over the network. However, sometimes errors may occur in transmitted
data due to electromagnetic interference and thermal noise. Encoding the message in
a redundant way by using an error-correcting code gives receivers the ability to

recover corrupted data.

Larger error-correcting codes allow more messages to be encoded and hence improve
communication efficiency. Unfortunately, the generation of error-correcting codes is
equivalent to NP-complete problem of finding maximum clique in a graph. An
exhaustive search for a solution is not feasible due to the exponential complexity of
the problem. One possibility is to employ stochastic optimization algorithms inspired
by biological evolution. Evolution is a process where optimal solution may emerge

after many generations.

This work analyzes recent evolutionary approaches to the generation of optimal
error-correcting codes and finding the maximum clique in a graph. The goal of this
project is to design an evolutionary heuristic or to improve existing method for the
generation of error-correcting codes and to compare designed solution to the selected

methods.
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KAPITOLA 1

Uvod

LKto chce spravne spozndvat, musi najprv sprdvnym spésobom pochybovat.*

~ Aristoteles (384 pred Kr. - 322 pred Kr.)

S prenosom informécii sa v dneSnom prepojenom svete stretdvame neustéle, a

to najmd v pocitacovych a telekomunikacnych sietach. Informécie sa fyzicky
prenasaju po komunikac¢nych kanaloch ako napriklad medené dréty, optické
vldkna alebo elektromagnetické viny pri bezdrétovom prenose. Prenos informéacii
je tvoreny prudom bitov, ktoré predstavuju zakladné jednotky informéacie. Bity
su fyzicky reprezentované elektromagnetickym signalom ako elektrické napitie,

radiové viny, mikrovlny alebo infracerveny signal.

1.1 Motivacia

Vsetci ticastnici prenosu maji zaujem na tom, aby prenesené informacie boli
korektné a neposkodené. Prenosové kanaly nam vSak takuto sluzbu
neposkytuji. Na prenos informacie cez prenosové médium negativne vplyvaji
mnohé faktory. NajCastejSie to je elektromagnetické ruSenie a tepelny Sum.
Tieto faktory sposobuji, Ze spravnost prenosu informécie nie je nikdy
garantovana. Pri prenose teda dochiddza k chybam v jednotlivych bitoch

prenasanej informacie.




1. Uvod

Pri ziskani poskodenej informéacie by jednoduchym rieSenim bola Ziadost
o opakovanie prenosu. Takyto pristup vS8ak nie je vidy moZzny. Okrem toho, ze
zatazuje prenosové linky, nie je vzdy aplikovatelny. Napriklad moze nastat
situacia, ze vysiela¢ sa z komunikacie uZz odpojil a poziadat ho o opakovanie
prenosu nie je viac mozné. Eventuélne velkost prenasSanych dat je taka velka,

7e je nemyslitelné cely prenos opakovat znova.

Pripadne si predstavme sluzby ako prenos hlasu alebo Sirenie televizneho
vysielania cez IP protokol (VoIP a IPTV). Pri takychto sluzbach je nereédlne
vyziadat opakovanie prenosu, pretoze asi nikto by nechcel ¢akat na dalsi zaber
v televizii, kym sa opakovana informacia opédt doruc¢i. Tieto sluzby skratka
musia fungovat v redlnom cCase a ziadne oneskorenie nie je pripustné. Zaroven
v8ak nechceme, aby obraz televizie vypadaval alebo v telefonickom hovore

chybali fragmenty zvuku.

Jednym z moznych rieSeni je prenaSani informaciu zakoédovat samoopravnym
kodom. To spoc¢iva v pridani niekolkych redundantnych bitov k prenéSanej
sprave. Samoopravné kody umoznuja kontrolovat zmeny, ku ktorym doslo v
priebehu prenosu informéacie cez prenosovy kanal. Zabezpecuju spolahlivy
prenos digitalnych dat cez nespolahlivé komunika¢né kanély. Ide o rovnomerné

blokové kody, ktoré su schopné detegovat a dokonca aj opravovat chyby.

Vdaka detekcii chyb bude prijemca schopny zistit, ¢ v prijatom slove vznikli
pri prenose chyby alebo nie. Opravenie chyb umozni prijemcovi zrekonstruovat

najpravdepodobnej$iu vyslant informéciu.

1.2 Pomenovanie problému

Rozsiahlejsie samoopravné kody zvéacsuju maximélnu velkost prenositelnych
~ v ~ s . ’ 12 ) . . . L
sprav, ¢o zvysSuje efektivnost komunikacie. Nanestastie generovanie optimélnych

samoopravnych kodov je ekvivalentné NP-uplnému problému hladania




1.2 Pomenovanie problému

maximélneho kompletného podgrafu v neorientovanom grafe, taktiez

nazyvaného aj klika grafu.

Jednoduché vycerpavajiuce hladanie rozsiahlejsich samoopravnych kédov nie je
mozné kvoli exponencialnej zloZzitosti problému. To znamené, Ze velkost
prehladdvaného priestoru rastie exponencidlne vzhladom na celkovy pocet
koédovych slov. Pristup pre generovanie optimélnych samoopravnych koédov,
ktory sa sktima v poslednych rokoch, je zalozeny na evolu¢nych algoritmoch.
Problémom vSak ostava najdenie vhodnej evoluénej metédy pre generovanie

optimalnych samoopravnych kodov.







KAPITOLA 2

Teéria grafov

LAk Tudia meveria, Ze matematika je jednoduchd, potom si meuvedomuju, aky

komplikovany je Zivot.“

~ John von Neumann (1903 - 1957)

Za zakladatela tedrie grafov moZno povazovat Leonharda Eulera, ktory sa

snazil vyriesit problém mostov v Kralovei [5]. Mesto malo vybudovanych 7
mostov, ktoré spajali brehy rieky a 2 ostrovy (Obr. 1). Ulohou bolo najst taku
prechadzku mestom, pri ktorej sa kazdy most prejde prave raz a nakoniec sa
vratime na pociatoénu poziciu. Euler v tej dobe dokézal, Ze pre dani tlohu je

tento problém neriesitelny.

Obr. 1. Mosty v Kréalovci [17]




2. Teoria grafov

2.1 Zakladné pojmy

Graf G v matematike pozostidva z mnoziny vrcholov V a z mnoziny hran E

spajajucich tieto vrcholy. Forméalne
G=(V.E)

V teoérii grafov pozname dva typy hran:
¢ QOrientované
e Neorientované

Ak vieme o hrane e povedat, v ktorom vrchole za¢ina a v ktorom kon¢i, nazyva
sa orientovanid. Hranu e z mnoziny F nazyvame neorientované, ak nie je

orientovana.

Podla toho, ¢i graf obsahuje orientované alebo neorientované hrany, moze byt
e orientovany, ak obsahuje iba orientované hrany
® neorientovany, ak obsahuje iba neorientované hrany
® zmieSany, ak obsahuje obidva druhy hran

Dalej plati, ze kazda hrana v grafe spaja prave dva vrcholy. Nech hrana e spaja
vrcholy u a v. Hovorime, Ze hrana e je incidentna s vrcholmi u a v. O vrcholoch

u a v hovorime, Ze su susedné. Forméalne zapisujeme
¢ ¢ ={u,v} pre neorientovany graf
e ¢=(u,v) pre orientovany graf

Pocet hran, s ktorymi je vrchol v incidentny, nazyvame stupen vrcholu

a oznac¢ujeme deg(v). Vzhladom na to, Ze kazda hrana spaja prave 2 vrcholy,

plati medzi po¢tom hréan a stupnami vrcholov nasledovny vztah:

Z deg(v) =2- |E|




2.1 Zakladné pojmy

Vysvetlenie je priamociare. Kazda hrana pridava jeden stupeni dvom vrcholom,
ktoré spaja. Preto suma stupnov vetkych vrcholov sa rovna dvojnésobku poctu

hran v grafe.

Suvisly graf je taky graf, v ktorom sa po hranach grafu vieme dostat

7 ['ubovolne zvoleného vrcholu do l'ubovolného iného vrcholu.

Komponent grafu je maximéalna mnoZina vrcholov s vlastnostou, ze kazdy jej
vrchol je dosiahnutelny 2z kazdého iného vrcholu v komponente. Inak

vysvetlené, je to maximélny sivisly podgraf.

Neorientovany graf, v ktorom je kazdy vrchol spojeny hranou s kazdym inym

vrcholom sa nazyva kompletny graf (Obr. 2). Oznacujeme ho K

n

kde n je

pocet vrcholov kompletného grafu. Pocet hran kompletného grafu je rovny

poc¢tu vSetkych moznosti, ako vybrat 2 vrcholy z n, t.j.

(1)t

K, K, K, K K

Kl

Obr. 2. Ukazky kompletnych grafov

Klika v neorientovanom grafe G je taka podmnozina vrcholov grafu, v ktorej st
kazdé dva vrcholy spojené hranou. Ide teda o kompletny podgraf grafu G.
Maximalna klika grafu je maximalny kompletny podgraf grafu G, ktory je
mozné vytvorit. Klikové ¢islo grafu udéva pocet vrcholov v maximalnej klike

grafu (Obr. 3).




2. Teoria grafov

Obr. 3. Graf s klikovym ¢&islom 4

2.2 Reprezentacia grafov

Existuje viacero sposobov reprezenticie grafov. Rozne reprezentacie vyznamnym
sposobom ovplyviiuji pamétovit a casovi zlozitost zakladnych grafovych

operacii.
2.2.1 Matica incidencie

Uvazujme graf G = (V,FE) s n vrcholmi a m hranami. Maticou incidencie grafu

G nazveme maticu A = (%-) typu nxm, kde

a;

1 ked hrana e; je incidentna s vrcholom v;
|0 inak




2.2 Reprezentacia grafov

Vyhodou matice incidencie je, Ze moze byt pouzitd na reprezentovanie
viacnasobnych hran a sluciek. Matica incidencie v kazdom stlpci obsahuje iba

dve jednotky, zvySok st nuly.

2.2.2 Matica susednosti

Uvazujme opét graf ako v predoslom pripade. Matica susednosti A grafu G je
takd matica typu nXmn, ktord obsahuje jednotky pre tie vrcholy, ktoré su
spojené hranou. Formalne A = (%') kde
1 ked existuje hrana, ktora spaja vrcholy v; a v;
a. =
Y |0 inak

Matica susednosti pre neorientovany graf je symetricka podla hlavnej diagonéaly.
Pre graf bez sluciek st prvky na hlavnej diagonéle rovné 0. Pre grafy s malym

po¢tom hrén je matica susednosti riedka.

2.2.3 Zoznam vrcholov a zoznam hran

V tomto pripade sa graf reprezentuje vymenovanim vsetkych vrcholov a hran.
Kazda hrana je reprezentovand ako dvojica vrcholov, ktoré dana hrana spéja.

Takéto vrcholy sa nazyvaji susedné.

Jedné sa o pamétovo usporni reprezentaciu, no zakladné grafové operacie maju

vysSiu zlozitost.
2.2.4 Zoznam susedov

Teraz sa graf reprezentuje namiesto zoznamu hran pomocou zoznamu vrcholov,

pricom kazdy vrchol d'alej obsahuje zoznam vSetkych svojich susedov.




2. Teoria grafov

V pripade neorientovaného grafu dochédza k redundancii ddajov, pretoze ak

vrchol v; m& v zozname svojich susedov vrchol v;, potom aj vrchol v; ma

v zozname svojich susedov vrchol v;.

2.2.5 Porovnanie reprezentacii grafov

Predpokladajme, Ze mame dany graf G s n vrcholmi a m hranami. Porovnanie

zlozitosti pri zakladnych operaciach je uvedené v nasledovnej tabulke (Tab. 1).

Tab. 1. Porovnanie vypoctovej zloZitosti operécii nad grafmi

Matica Matica Zoznam Zoznam
incidencie susednosti vrcholov susedov
a zoznam
hran
P o.€ »
amatove O(mn) 0(77,2) O(m +n) O(m +n)
naroky
St dva
vrcholy O(m) o(1) O(m) O(n)
susedné?
Susedné
hol
VECROW O(mn) 0(n) O(m) 0(n)
daného
vrcholu
Pridanie hrany | O(mn) o(1) o(1) o(1)
Odstra i
SRAREIE T O(mn) o(1) 0(m) 0(m)
hrany
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2.3 Aplikacie

Pridani
Hiaanie O(mn) 0(n?) 0(1) 0(1)
vrcholu
Odstra i
SUARERIE ) oln?) 0(m) O(m)
vrcholu

2.3 Aplikacie

Grafy st idedlne na modelovanie réznych vztahov a dynamickych procesov vo

fyzickych, biologickych, socidlnych a informa¢nych systémoch. Mnozstvo

praktickych problémov moze byt reprezentovanych pomocou grafov. Uvediem

niekol'ko prikladov:

¢ Informacné technologie

)

Pocitacové a komunikacné siete
» Hrladanie najkrat8ej cesty pri smerovani v sietach
= Maximalny tok v sietach
* Pridelovanie frekvencii v mobilnych sietach
Navrh plosnych tlac¢enych spojov
= Né&vrh logickych obvodov bez krizenia
Teoéria kdédovania
* Prefixové kody
* Huffmanovo kédovanie
Planovanie udalosti
» Paralelné spracovanie
Web

= Prepojenie dokumentov na webe

11




2. Teoria grafov

* Prepojenie I'udi na socialnych sietach
e Prirodné vedy
o Reprezentacia molekil v chémii
* Qdlisenie izomérov
¢ Antropologia

o Zmézornenie pribuzenskych vztahov
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KAPITOLA 3

Teoria kédovania

SInformdcia je rozlisenie neistoty.

~ Claude Shannon (1916 - 2001)

Teéria kédovania Studuje vlastnosti koédov a ich pouzitie pre konkrétne

aplikacie. Pod kédom sa rozumie pravidlo na zmenu reprezentacie informaécie.
Kodovanie je zobrazenie abecedy zdroja na abecedu koédera. Kody sa pouzivaji

na kompresiu dat, opravu chyb ako aj v kryptografii.

Stadiom kodov  sa zaoberaju viaceré vedné discipliny, menovite teoria
informéacie, elektrotechnika, informatika a matematika. Cielom je navrhnuat
efektivne a spolahlivé metody na prenos dat. Hlavné problémy, ktoré treba

rieSit v teorii kodovania, je mozné zhrnut do troch bodov:
1. Efektivnost kodovania
2. Detekcia chyb
3. Oprava chyb

Na zéklade vysSie uvedenych bodov mozno stadium koédov rozdelit na dve

oblasti:
a) Nerovnomerné kody

b) Rovnomerné (blokové) kody

13



3. Teoria kodovania

3.1 Nerovnomerné koédy

Nerovnomerné kody tvoria podstatu Studia efektivnosti kodovania. Kodové
slova nerovnomernych kodov maji roznu dizku. Ich ciefom je komprimovat
zdrojové data za ucelom efektivneho prenosu. Zakladna myslienka spociva
v priradeni najkratSsicho koédového slova najcastejSie sa vyskytujicemu znaku

Vv sprave.
Vyuzivaju sa 2 typy kompresie dat:
a) Stratova

b) Bezstratova

3.1.1 Stratova kompresia

Pri stratovej kompresii dochadza k nenavratnej strate informacii. Stratové
kompresia sa pouziva najméi vtedy, ked je strata informécii akceptovatelné
vymenou za vacsi kompresny pomer. Stratova kompresia sa pouziva najcastejsie
pri kédovani audio a video obsahu. Vtedy ¢lovek ¢asto ani nedokéze spozorovat

stratu informécii (JPEG, MP3 kompresia).

3.1.2 Bezstratova kompresia

Bezstratové kompresné algoritmy vyuzivaju informacni redundanciu na
kompaktnejsiu reprezentaciu dat bez straty informécii. Bezstratovd kompresia

umoziuje presne zrekonstruovat povodne zakdédovanu informaéciu.

Spravne navrhnuté kédovanie musi byt jednoznacne dekddovatelné. Jednym zo
sposobov, ako to zarucit, je pouzitie prefixového kodu. Koédovanie je prefixové,
ak ziadne kédové slovo nie je prefixom iného od neho rézneho slova.

Existuje viacero algoritmov na hladanie najkratsich binarnych kodov.

Najznamejsie je Huffmanovo kodovanie [14], ktoré zaru¢i najdenie najkratsieho
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3.2 Rovnomerné kody

prefixového binarneho kodu. Dalsie znama technika na konstrukeiu prefixového
kodu je Shannon-Fano kodovanie [6, 28]. Na rozdiel od Huffmanovho kédovania

nezaru¢i nijdenie najkratsieho kodu a je teda suboptimélne.

3.2 Rovnomerné kédy

Cielom nerovnomernych kédov bolo dosiahnut tispornejsiu reprezentaciu dat pre
efektivnejsi prenos. Abstrahovali sme vSak od doélezitého detailu, s ktorym sa pri

z . b , , 9 . . , .
prenose dat cez siet stretdvame. Spravnost prenosu nie je garantovani a pri

prenose nastavaju chyby.

Ako bolo vysvetlené v ivodnej cCasti, nie vzdy je mozné kvoli poskodenej
informéacii opakovat prenos. V takom pripade je dobré pouzit kody, ktoré
dokazu chyby detegovat a opravit. Takéto kody nazyvame samoopravné a s ich

myslienkou prisiel americky matematik Richard Hamming [11].

3.2.1 Detekcia chyb

Hlavny princip detekcie chyb spoc¢iva v tom, Ze navrhnuty kod musi byt riedky,
t.j. jeho kodové slova nesmu vyplnit cely priestor B", ktory ozna¢uje mnozinu
vietkych binarnych slov dizky n. Inak totiz, ak by nastala chyba a niektory bit
informécie by sa zmenil, nedokézali by sme to detegovat, pretoze aj chybové

prijaté slovo by bolo regularne kédové slovo.

3.2.2 Oprava chyb

Hlavny princip opravy chyb spoc¢iva v tom, Ze chybové prijaté slovo, ktoré nie je
kodové slovo, sa aproximuje najblizsim koédovym slovom. Ako metrika na

porovnavanie blizkosti kodovych slov sa uvazuje Hammingova vzdialenost.

Aby sme mohli splnit vyssie uvedené poziadavky, musia mat vSetky kodové

slova rovnaku dlzku. Takéto kody nazyvame rovnomerné alebo blokoveé.
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3. Teoria kodovania

3.2.3 Linearne kédy

Linearne kody su také blokové kody, ktorych kodové slova st uzavreté na
operaciu s¢itania, t.j. suma Tubovolnych dvoch kédovych slov je opéat kodové
slovo. Linearny koéd obsahuje vzdy nulové slovo a je charakterizovany troma

vlastnostami:
1. DIzka kédu
2. Dimenzia kodu
3. Minimalna vzdialenost kodu

Linearny kod s dlzkou n, dimenziou k a minimélnou vzdialenostou d sa oznacuje

ako kod typu (n,k,d). VysSie spomenuté vlastnosti st definované nasledovne.

Minimalna vzdialenost kédu

Nech C < B" je linearny kod. Potom minimélna vzdialenost d kédu C je

najmensia Hammingova vdha nenulového koédového slova. Formalne

d= min{hwt(v)| ve C,v# O}

Kod C's minimalnou vzdialenostou d deteguje najviac d —1 a opravuje L%J

chyb (Obr. 4).
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3.2 Rovnomerné kody

Prijaté slovo

, ) , o Kodové slovo
Koédové slova sa lisia

v aspon d bitoch

Obr. 4. Oprava prijatého chybového slova na najblizsie kédové slovo

Dimenzia k6édu

Oznaéme S c B" ako blokovy kéd dizky n (nemusi byt linearny). Symbolom
<S> oznac¢ujeme mnozinu vSetkych linedrnych kombinacii slov z mnoziny
S a nazyvame ju linedrny obal mnoziny S. Mnozina <S> je uzavreta na scitanie
a preto predstavuje linearny kod.

Béza linearneho kodu C'je mnozina D pre ktora plati, Ze je linedrne nezavisla a
<D> = (. Baza nie je jednoznac¢né, avSak vSetky bazy maji ten isty pocet slov.
Pocet slov v Tubovolnej baze linearneho kédu C nazyvame dimenziou linearneho

kodu C a oznac¢ujeme dimC' . Plati nasledovné
dimC =|D|=k

Pre pocet kédovych slov plati |C’| = 2", Pocet redundantnych bitov v kédovych

slovach je n—k.

Generujica matica

Nech C je linearny (n,k,d) kod. Generujica matica je 'ubovolna matica typu

kxn, ktora v riadkoch obsahuje slova bazy kodu C. Oznacujeme ju G .
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3. Teoria kodovania

Generujuca matica slizi na zakoédovanie informac¢ného slova. Kodovanie

prebieha vynasobenim informacného slova a generujicej matice. Informacné
, ™~ . . k 2 P AN - k

slovo ma dlzku k, preto existuje 2" sprav, ktoré mozeme zakodovat pomocou 2

kodovych slov dizky n.
Vyhodou linedrnych koédov je, ze nam staci uchovavat k riadkov generujicej

matice, namiesto 2 kodovych slov.

Perfektné koédy

Perfektny kod je taky kod, ktory opravuje t chyb tak, Ze Ziadne slovo sa
nenachadza v rovnakej vzdialenosti od dvoch roéznych kédovych slov, ¢o by

viedlo k nejednoznacnosti pri dekédovani.

Linearny (n,k,d) kod C sa nazyva perfektny pre opravu ¢ chyb, ak plati

cf =

Trividlne perfektné kody su:
1. t=0=> |C| =2" = C = B" je perfektny pre opravu 0 chyb
2. t=n= |C’| =1= C ={o} je perfektny pre opravu 1 chyby
Netrividlne perfektné kody si iba tieto linearne kody:
1. Hammingove (2’" -1, 2" —-r—1, 3) kody pre r =3 perfektné pre opravu
1 chyby
2. Golayov (23, 12, 7) kéd perfektny pre opravu 3 chyb

. . -1
3. Opakovacie kédy s neparnou dlzkou n, perfektné pre opravu n

chyb
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3.3 Aplikacie

3.2.4 Priklady samoopravnych kédov

Medzi zndme samoopravné kody patria:
e Opakovacie kody
e Hammingove kody [11]
e Golayove kody [9]
e Reed-Mullerove kody [23, 24]
e Reed-Solomonove kody [25]

e BCH kody [2, 12]

3.3 Aplikacie

Po doruceni chybnej informécie nie je vzdy moZzné opakovat prenos. Najmé pri
sluzbach redlneho ¢asu ako Sirenie televizie, videa a zvuku, pripadne pri prenose
satelitnych snimok Jupitera z kozmickej sondy Voyager. Vtedy je lepsie siahnut

po samoopravnych kédoch.

Reed-Solomonove kody nasli Siroké uplatnenie v spotrebnej elektronike ako aj
v medziplanetarnom komunikacénom priestore. Pouzivaju sa najmi v elektronike
ako su CD, DVD, Blu-Ray disky, v technolégiach na prenos dat ako DSL,
WiIiMAX, v systémoch na vysielanie televizie DVB, ATSC, v diskovych poliach
ako napriklad RAID 6, v ¢iarovych kédoch a QR kodoch.

V standardoch Sirenia digitalneho televizneho signédlu DVB-T2, DVB-C2, DVB-
S2 sa pouziva LDPC koédovanie (Low-Density Parity-Check) a BCH kody na
opravu chyb.

Hammingove kody sa pouzivaju na opravu NAND Flash pamétovych chyb.
Poskytuji opravu jedného chybného bitu a detekciu dvoch chybnych bitov.
Preto st vhodné na pouzitie pre spolahlivejsie SLC NAND paméte. HustejSie
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3. Teoria kodovania

MLC NAND pamiéitové moduly vyzaduju silnejsi samoopravny kod, ako
napriklad BCH alebo Reed-Solomonove kody.

Teoria kodovania najde uplatnenie aj v kédovom multiplexe (CDMA), ¢o je
v elektronike metoda prenosu viacerych digitalnych signalov prostrednictvom
jediného zdielaného média. Jednotlivé signaly je mozné rozlisit podla toho, ze

kazdy z nich pouziva iné kédovanie.
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KAPITOLA 4

Evoluc¢né algoritmy

LAk som wvidel dalej, bolo to preto, Ze som stdl na pleciach obrov.“

~ Isaac Newton (1643 - 1727)

Evoluéné algoritmy patria medzi stochastické optimalizacné metody, ktoré si

inSpirované biologickou evoluciou. Problematika evolu¢nych algoritmov spada
do oblasti umelej inteligencie, presnejSie do oblasti vypoctovej umelej

inteligencie.

Evolucia je proces, kde v priebehu mnohych generacii moze dochadzat
k optimalnym rieSeniam. Neuspesné rieSenia vymieraju, zatial ¢o uspe$né
prezivaji a mnozia sa. Hybnou silou evolacie je krizenie a mutacia. Evoluc¢né
algoritmy vyuzivajui evoluciu, ako prostriedok na rieSenie technickych

problémov.

Evolu¢né algoritmy st obzvlast vhodné na rieSenie NP-uplnych problémov,
v ktorych naivné prehladavanie stavového priestoru nie je mozné aplikovat pre
vécsie inStancie problémov, kvoli exponencidlnej zlozitosti. Metrikou na
porovnavanie evolu¢nych algoritmov je pocet vyhodnoteni navrhnutych rieSeni

v priebehu generécii potrebnych na najdenie optimélneho riesenia.
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4. Evoluc¢né algoritmy

4.1 Zakladné stochastické optimalizacné

algoritmy

Algoritmy uvedené v tejto Casti patria medzi zakladné stochastické

optimaliza¢né techniky, ktoré neobsahuji evolucéné crty.

4.1.1 Slepy algoritmus

Slepy algoritmus (Blind Search) patri medzi najtrivialnejsie stochastickeé
optimaliza¢né metoédy. Néhodne generuje rieSenie z oblasti moznych rieSeni
a zapamatda si ho len vtedy, ak je lepSie ako najlepSie najdené rieSenie
v predchadzajtucej historii  algoritmu. Kazdé rieSenie je zostrojené tuplne

nezavisle od predchadzajtcich.

Tento trividlny algoritmus dokéaZze najst globéalne optimum udcelovej funkcie za

predpokladu, Ze sa vykonava nekone¢ne vela krokov.

4.1.2 Horolezecky algoritmus

Horolezecky algoritmus (Hill Climbing) prehladava okolie ur¢itého zvoleného
rieSenia, pri¢om z okolia si vyberie najlepsie rieSenie, ktoré sa v dalSom kroku
pouzije ako stred novej oblasti, z ktorej sa vedie hladanie. Algoritmus vrati
najlepsie rieSenie, ktoré sa vyskytlo v priebehu celej historie algoritmu. Jedné sa
o pomerne efektivny a robustny optimaliza¢ny algoritmus, ktory konverguje

rychlejsie ako slepé prehladavanie.

Pri deterministickom generovani okolia dbéjde k uviaznutiu v prvom lokélnom
optime. Preto okolie sa moze generovat aj stochasticky ako prevencia proti
uviaznutiu. Iné rieSenie je vyuzitie multistartu, ked nastane uviaznutie. Ak sa
kardinalita generovaného okolia zvéacsuje do nekonec¢na, horolezecky algoritmus

najde globalne optimum.

22



4.1 Zakladné stochastické optimaliza¢né algoritmy

Horolezecky algoritmus s ucenim predstavuje modifikdciu Standardného
horolezeckého algoritmu. Okolie sa generuje na zaklade pravdepodobnostného

vektora, ktory sa u¢i podla Hebbovho pravidla.

4.1.3 Zakazané prehl'adavanie

Zakazané prehladavanie (Tabu Search) [8] predstavuje zovSeobecnenie
horolezeckého algoritmu, ktoré riesi problém uviaznutia. Vyuziva jednoduchi
heuristiku, ktora umoZnuje pokrac¢ovat v hladani globalneho optima bez
moznosti okamzitého névratu do lokalneho optima, ktoré sa uZz zaznamenalo
v predchéadzajucej historii algoritmu. Hlavna myS$lienka je pamétat si niekolko

poslednych krokov a hladania smerom k nim zakézat.

Presnejsie  vysvetlené, uchovavaju sa inverzné transformécie k tym
transformaciam rieSeni, ktoré poskytovali lokalne optimalne rieSenia. Tieto
transformacie si zakazané pri tvorbe nového okolia pre aktuélne rieSenie. Nové

okolie je vzdy generované deterministicky pomocou pripustnych transformacii.

4.1.4 Simulované Zihanie

Simulované Zzihanie (Simulated Annealing) [4, 15] ma svoj zdklad vo fyzike.
Zihanie oznacuje proces zahriatia telesa a postupného chladnutia, ¢im sa
odstranujua defekty telesa. Ak chladnutie prebieha dostato¢ne pomaly, materiil
prijme konfiguraciu s najnizSou energiou. Proces zihania sa vyuziva pri vyrobe

skla a taveni kovov v metalurgii.

Pri simulovanom Zihani sme ochotni poc¢as hladania akceptovat aj horSie

rieSenie s nasledovnou pravdepodobnostou

P=eT

kde E predstavuje zlepSenie rieSenia a T teplotu. Na zaciatku hladania sa

nastavi vysoka teplota, ktord sposobi takmer nahodné hladanie v priestore.
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4. Evoluc¢né algoritmy

Postupnym zniZzovanim teploty sa znizuje aj pravdepodobnost prijatia horsieho
rieSenia. Pri velmi malej teplote na konci sa uZz takmer vzdy vyberie iba
najlepsie rieSenie.

Simulované Zihanie dokaZe na zaciatku priestor hladania poriadne preskumat
a postupnym chladnutim st preferované lep§ie rieSenia. Rychlost chladnutia je
danad rozvrhom. Akceptovanie aj horSich rieSeni nam umoznhuje uniknuat

z lokalneho optima.

4.2 Evolu¢né optimalizacné metody

Existuju viaceré konkrétne typy evoluénych algoritmov, ktoré sa liSia
v implementa¢nych detailoch a v charaktere problému, na ktory sa aplikuja.
V porovnani so zakladnymi stochastickymi optimaliza¢nymi algoritmami
uvedenymi v predoslej casti, evolu¢né algoritmy neuvazuji iba jedno rieSenie ale

populaciu rieSeni.

4.2.1 Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus [13] patri medzi naj¢astejsie a najpouzivanejsie evolu¢né

algoritmy. Predstavuje proces prirodzenej evolacie populacie.

Zakladnym principom je vytvorenie prvej populacie nahodnych jedincov.
Nasledne sa ohodnoti kvalita kazdého jedinca pomocou fitness funkcie. Fitness
funkcia F' zobrazuje mnozinu jedincov P na kladné redlne ¢isla a interpretuje sa

ako kvalita rieSenia, ktoré reprezentuje dany jedinec.

F:P—>R,

Najlepsie ohodnotené jedince sa pouziju na reprodukciu. Pomocou krizenia
a mutovania vytvoria potomkov, ktori reprezentuji novi generaciu populacie.
Cely proces sa opakuje, pokial nenéjdeme uspokojivé rieSenie alebo neuplynie

vyhradeny vypoctovy ¢as. Algoritmicky moZno proces popisat nasledovne:
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4.2 Evoluéné optimaliza¢né metody

1. Vygenerovanie populacie ndhodnych jedincov
2. Opakuj:
a) Vyhodnotenie fitness funkcie pre kazdého jedinca
b) Vyber najlepsich jedincov na reprodukciu
c) Vytvorenie potomkov pomocou krizenia a mutéacie
d) Nahradenie starej populécie novou
3. Ak nie je splnena podmienka zastavenia, pokrac¢uj od bodu 2
4. Vratenie jedinca s najvyssim ohodnotenim

Mutovanie sposobuje nahodné zmeny v jedincoch. Je doélezité pre zachovanie
genetickej roznorodosti a pdsobi ako prevencia proti uviaznutiu v lokdlnom
optime. KriZzenie predstavuje bindrnu reprodukciu. V zaciatkoch hladania silne

urychluje optimalizaciu.

Aby sa zabezpecila evolucia k lepsim rieSeniam, je dolezité vyberat na
reprodukciu  nadpriemerne dobré jedince. Vyber rodi¢ov sa realizuje
proporcionalne na zéklade fitness funkcie (vyber ruletou). Jedince s vysSou

fitness maju vyssiu pravdepodobnost vyberu.

Pre urychlenie optimalizidcie moZno pouzit dalsie metaheuristiky, ako napriklad
elitarstvo. Vtedy n najlepSich jedincov presunieme do novej populacie bez
krizenia a mutovania. Tym zabezpe¢ime, Ze najlepSich jedincov nikdy

nestratime.

4.2.2 Genetické programovanie

Genetické programovanie [16] je inSpirované biologickou evoliciou, za ucelom
najst pocitac¢ové programy, ktoré vykonavaja pouzivatelom definovand ulohu v
prostredi. Pocitacovy program pozostava z mnoziny jednoduchych instrukcii
a vyhodnocuje sa pomocou fitness funkcie. Vyhodnotenie fitness funkcie spociva

vo vykonani programu jedinca a vyhodnoteni tuspeSnosti objektu v prostredi
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4. Evoluc¢né algoritmy

(napriklad pocet nazbieranych pokladov). Tento pristup je vhodny na rieSenie

problémov adaptécie (ucenia sa).

Ina interpretacia genetického programovania je symbolicka regresia. Cielom
regresie je odhadnut vztah medzi veli¢inami na zéklade trénovacich prikladov.
Pri parametrickej regresii sa optimalizuju iba koeficienty, ale tvar funkcie
ostava nemenny. Pri symbolickej regresii sa optimalizuje aj tvar samotnej

funkcie.

Funkcie sa reprezentuji ako vyrazy pomocou syntaktickych stromov
obsahujiicich  premenné, konstanty a operacie. Uspesna implementécia
genetického programovania vyzaduje efektivnu metdédu koédovania stromovych

struktur. Jednou z moznosti je pouzit Readov linedrny kod.

4.2.3 Evolu¢né programovanie

Evoluéné programovanie [7] patri medzi zakladné typy evoluénych algoritmov.
Uvazujme populaciu P, ktorda predstavuje mnozinu rieSeni. Z populacie P sa
nadhodne vyberie podpopulacia rodi¢ov (@), ktora je upravend pomocou operatora
mutacie na podpopulaciu potomkov Q. Z tychto dvoch podpopulacii sa vytvori
zjednotend podpopulacia R. Aplikovanim turnaja na tato podpopulaciu R
dostaneme podpopulaciu nasledovnikov S. Podpopulacia nasledovnikov sa vracia
do povodnej populécie P tak, ze sa pdvodna rodicovska podpopulicia @

odstrani.

V evoluénom programovani sa nevyuziva krizenie. Jedinym zdrojom zmien st
mutacie. Ako metéda selekcie sa pouziva vyhradne turnaj, ktory sa vsSak

neaplikuje na vyber rodicov, ale na vyber nasledovnikov.

4.2.4 Evoluc¢né stratégie

Evolucéné stratégie [26, 29| patria medzi prvé tspesné stochastické optimaliza¢né

algoritmy. Na rozdiel od vacSiny ostatnych stochastickych optimaliza¢nych
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4.3 Inteligencia roja

metdd nie st evoluéné stratégie zalozené na binarnej reprezentacii premennych,
ale manipuluju priamo s realnou reprezentéciou. Spravidla vyuZzivaji operatory

mutéacie a selekcie.

Evolu¢né stratégie dokézu optimalizovat viacrozmerné funkcie, kde premenné
funkcie predstavuje niekolko realnych ¢&isel zoradenych do vektora. Mutéacia
realnej premennej sa vykonadva pridanim nahodnej hodnoty z normélneho
rozdelenia kazdému komponentu vektora. Sila mutécie je uréen& smerodajnou

odchylkou normélneho rozdelenia.

Nové rieSenie je akceptované deterministicky, ak je funkéna hodnota potomka
lep8ia ako funkéné hodnota rodica. Ak potomok predstavuje horsie riesenie ako
rodi¢, tak sa vymaze a generuje sa novy potomok. Toto sa opakuje dovtedy,

kym nie je potomok lepsi a nasledne nahradi rodica.

Evoluéné stratégie boli povodne vytvorené na optimalizaciu vektorov realnych
¢isel, no moézu byt pouzité aj ako heuristika pre NP-tplné kombinatorické

problémy.

4.3 Inteligencia roja

Inteligencia roja  (Swarm  Intelligence) je kolektivne spravanie sa
decentralizovanych samoorganizujucich sa systémov. Koncept inteligencie roja
sa vyuziva najmi v umelej inteligencii. InSpiracia ¢asto pochédza z prirody,

najmé z biologickych systémov.

Systém pozostava z populacie jednoduchych agentov, ktori interaguju lokalne
medzi sebou a prostredim. Agenti sa riadia velmi jednoduchymi pravidlami.
Napriek tomu, Ze neexistuje centralny riadiaci element, interakcie agentov vedu
k emergencii  inteligentného skupinového spravania, mnepoznaného pre

individualnych agentov.
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4.3.1 Optimalizacia mravcéou koléniou

Optimalizidcia mravcéou koléniou je pravdepodobnostnéd technika na rieSenie
vypoctovych problémov, ktoré mozu byt zredukované na hladanie najkratSej
cesty v grafe. Origindlna myslienka pochadza z pozorovania, ako mravce dokézu

néjst najkratsiu cestu medzi mraveniskom a potravou.

Prvy mravec najde potravu nahodnou cestou a pri navrate do mraveniska
vypusta na cestu feromony. Ak dalsi mravec néajde tuto cestu, tak ju bude
nasledovat a posilni ju svojimi feroménmi. Feromoény sa ¢asom vyparuji, ¢o

znizuje atraktivitu danej cesty.

Cim dlhgie trva prejst dand cestu, tym viac ¢asu maji feromoény na vyparenie.
Po kratkych cestdach sa bude prechadzat CcastejSie, ¢im sa zvy$i hustota
feromonov na kratkych cestach. Postupom ¢asu bude mat najkratSia cesta
najviac feromoénov a feromény na inych cestach sa vyparia. Na zaver budu

vSetky mravce cestovat za potravou najkratSou cestou.

4.3.2 Optimalizacia véelim rojom

Optimalizacia  véelim rojom sa zaraduje do umelej inteligencie ako
optimaliza¢na technika inSpirovand spravanim sa biologickych véiel. Vychadza
z nej mnozstvo konkrétnych algoritmov, ktoré vyuzivaju inteligenciu roja.

Najznédmejsi z nich je véeli algoritmus.

Roj vciel je rozdeleny na dve skupiny: prieskumné a vyckavajiace vcely.
Prieskumné véely sa nédhodne rozmiestnia v priestore hladania. Vyhodnoti sa
kvalita ich rieSenia a vyberu sa najlepsSie vcely. Nasledne sa vyckavajice vcely
pridruzia k vybranym prieskumnym véeldm. Prieskumné véely s lep$im
ohodnotenim ziskaju viacej vyckavajucich véiel. Pridruzené véely vykonavaju
lokalne prehladavanie priestoru okolo pridelenej prieskumnej véely. Ak najdu

lepsie riesenie ako prieskumné véela, tak prieskumné vcela si ho aktualizuje.
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7 kazdej prehladavanej oblasti sa vyberie iba najlepsia véela na vytvorenie
novej populécie véiel. Zvysné véely sa nahodne rozmiestnia v priestore hladania.
Na konci kazdej iteracie bude nova populacie pozostavat z dvoch casti, a to
z najlep8ich véiel z jednotlivych oblasti hladania a z ndhodne rozmiestnenych

véiel.

4.4 Charakteristiky evoluénych algoritmov

Pri evoluénych algoritmoch hraju doleziti tlohu implementa¢né detaily

a parametre, ktoré vyznamnym sposobom ovplyviuju uspesnost algoritmu.

4.4.1 Reprezentacia jedincov

Cielom reprezentacie jedincov je zakoédovanie prehladavaného priestoru rieSeni.
Existuju viaceré spodsoby reprezentacie jedincov, pricom ziadna nie je idealna

pre vSetky problémy. Rdzne reprezentacie st vhodné na roézne problémy.

Binarna reprezentacia

Binarna reprezentéicia jedincov patri medzi najpouzivanejSie reprezentacie
v genetickych algoritmoch. Je obzvlast vhodn&d pre svoju efektivitu,

jednoduchost mutovania a kriZenia.

Pri optimalizécii funkcii sa spravidla pracuje s redlnymi ¢islami. Pokial chceme
vyuzit vyhody binarnej reprezentacie, musime reilnu premennu reprezentovat

binarne. Realne &slo z € [a,b] sa prevedie na celé &slo z pomocou vztahu

zzv_a(QkA)J

b—a

kde kje dlzka bitového retazca. Ziskané celé &slo zje nasledne mozné

priamociaro reprezentovat binarnym sposobom.
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4. Evoluc¢né algoritmy

Standardné kédovanie

Nevyhodou Standardného binarneho kédovania je, Ze susedné ¢isla sa mozu 1isit

vo v8etkych bitoch. Napriklad

3 =011
4 =100

Toto je obzvlast neprijemné pri hladani extrému funkcie, kde by sme sa mali
pohybovat po malych krokoch pomocou mutacie. AvSak na zmenu z hodnoty
2" —1 na hodnotu 2" by sme potrebovali mutéciu, ktora preklopi vietky bity.

Takyto jav sa nazyva Hammingova bariéra.

Grayovo kddovanie

Jednym z rieSeni ako eliminovat Hammingovu bariéru je pouzitie Grayovho
kodu. Grayov kod je taky binarny kod, v ktorom sa dve susedné c¢isla liSia
v prave jednom bite. Pri optimalizacii funkcie nam Grayov koéd umoznuje
pohybovat sa po mensich krokoch a dospiet skor k rieseniu.

Nech @ je binarny retazec dlzky kv standardnom koédovani a @ je binarny

retazec v Grayovom kodovani. Prevod jednotlivych bitov zo $tandardného

koédovania na Grayovo kddovanie je nasledovny

A
Il

!

!

1 al
2 al (-D a?
. =a, ®a,
a =a., O
pricom symbol @ oznacuje logicki operaciu XOR.

Celociselna reprezentacia

Celociselna reprezenticia je prirodzend pre mnohé problémy, napriklad

spracovanie obrazu. Taktiez je vhodnd napriklad na vyber kategorie farieb
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4.4 Charakteristiky evolu¢nych algoritmov

z danej mmnoziny. Specidlnym pripadom si jedince pozostavajice z retazcov

znakov. Znaky sa reprezentuju pomocou celo¢iselnych koédov z ASCII tabulky.

Operator mutacie moze aj pri celo¢iselnej reprezentacii vyjadrovat mald zmenu,
napriklad pri¢itanie alebo od¢itanie 1. Iny sposob muticie moze byt

vygenerovanie uplne ndhodného ¢isla z daného intervalu.

Realna reprezentacia

Mnozstvo problémov je =zaloZenych na realnych ¢islach, ako mnapriklad
optimalizacia spojitého parametra Jednou moZnostou je prevod realnej
premennej do binarneho tvaru. V takom pripade dlzka bitového refazca urcuje
maximalnu presnost rieSenia. Vysoka presnost implikuje jedince s dlhym

bitovym retazcom, ¢o spomaluje vypoc¢ty a evoliciu.

Inym rieSenim je pdévodnu redlnu reprezentaciu zachovat. Evoluéné stratégie
vyuzivajui readlnu reprezentiaciu na optimalizaciu viacrozmernych funkcii.
Mutécia spociva v pripoc¢itani ndhodného celého ¢isla z Gaussovho rozdelenia

N (O, 62). Pomocou hodnoty rozptylu ¢ sa kontroluje velkost zmeny mutécie.

Pri kriZzeni bude hodnota potomka pochadzat od jedného zo svojich dvoch
rodi¢ov s rovnakou pravdepodobnostou. Pripadne moéZe potomok nadobudnit

hodnotu medzi hodnotami svojich rodi¢ov, napriklad priemer hodnot rodicov.

4.4.2 Metody selekcie

Vyber kvalitnych jedincov na reprodukciu patri medzi zakladné crty
genetického algoritmu. Vyberom vhodnych jedincov dokaZzeme vyraznym
sposobom urychlit optimalizaciu. Kvalita jedincov sa posudzuje podla fitness

funkcie.

Vyberom iba najlepsich jedincov by mohol geneticky algoritmus velmi rychlo
uviaznut v lokdlnom optime, preto aj horSi jedinci maju nenulova

pravdepodobnost vyberu.

31



4. Evoluc¢né algoritmy

Selekcia ruletou

Pomocou rulety sa jedinci vyberaju proporcionalne na zéklade ich fitness.
Jedincov s najvy$sim ohodnotenim vyberie s najviacSou pravdepodobnostou

v

a jedincov s najnizsim ohodnotenim s najmensou pravdepodobnostou.

Tato metoda selekcie sa nazyva podla rulety, pretoZe na kolese rulety ma kazdy
jedinec vyhradeny segment tumerny jeho fitness. Nasledne sa vygeneruje
nédhodné ¢islo, ktoré simuluje roztocenie kolesa rulety. Jedinec s lepSou fitness sa
vyberie ¢Castejsie. Pravdepodobnost vyberu jedinca iz populacie P mozno

vyjadrit nasledovne:

Ak fitness jedného jedinca privelmi dominuje, vyber ruletou moze prilis potlacit
Sancu ostatnych jedincov. Ak fitness jedincov je velmi podobnéa, ruleta nedokaze

dostato¢ne uprednostnit lepsich jedincov.

Selekcia ohodnotenim

Selekcia ohodnotenim (Rank-based selection) odstranuje vysSie uvedené
problémy pri vybere ruletou. Po novom ma na kolese rulety kazdy jedinec
vyhradeny segment umerny jeho poradiu v usporiadani podla fitness. Najhorsi

jedinec dostane segment dlzky 1, najlepsi dizky N (pocet jedincov v populacii).

Pri selekcii ohodnotenim nehra Zziadnu rolu, kolkokrat je najlepsi jedinec lepsi
od ostatnych. Uvazuje sa iba poradie jedincov navzajom. Takyto sposob moze
spomalit konvergenciu k rieSeniu, pretoZe najlep$i jedinci na kolese rulety uz

nebudu tak suverénne dominovat.

Selekcia turnajom

Pri selekcii turnajom sa uvazuje parameter velkosti turnaja ¢ Z populacie sa

ndhodne zvoli ¢ jedincov a z nich sa vyberie ten najlepsi. Typicky ¢=2.
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4.4 Charakteristiky evolu¢nych algoritmov

V takom pripade sa z populacie ndhodne vybert dvaja jedinci a zoberie sa ten
lepsi z nich.

i~

Cim véicsia velkost turnaja, tym rychlej$ia konvergencia. Dévodom je, zZe
najlepsi jedinec z vacSieho poctu jedincov bude priemerne lepsi ako najlepsi

jedinec z mensieho poctu.

Selekcia turnajom méa niekolko vyhod. Je jednoducha na implementéciu,
efektivna a umoznuje pomocou velkosti turnaja nastavovat silu selekcie a tym

rychlost konvergencie.

Selekcia skratenim

Pri selekcii skratenim (Truncation selection) sa jedinci usporiadaju podla
fitness. Nasledne sa vyberie podiel p najlepsich jedincov (napriklad p=1/3)
a reprodukuje sa 1/ p krat.

Selekcia skratenim je menej sofistikovana ako iné metody selekcie, a preto sa

prilis ¢asto nepouziva.

4.4.3 Reprodukcia jedincov

Reprodukcia jedincov sa vykonava za tucelom vytvorenia novej generacie

populacie. Reprodukcia prebieha aplikovanim dvoch nasledovnych operatorov:
1. Mutacia

2. Krizenie

Mutéacia

Mutécia predstavuje unarny reprodukény operator. Novy jedinec vznika
aplikovanim nahodnych zmien na svoj povodny stav. Mutécie zabezpecuju
zachovanie genetickej réznorodosti jedincov. Bez pouzitia mutacie by populacia
velmi rychlo skonvergovala do lokélneho optima a nedokézala by sa dalej

vyvijat.
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Hlavnym parametrom mutécie je pravdepodobnost mutovania. Tym, Ze mutacia
prindsa nahodné zmeny, velka pravdepodobnost mutovania spdsobi primitivne
nédhodné prehladavanie. Preto sa vacsinou odporaca nastavit mala

pravdepodobnost mutovania.

Konkrétna implementacia mutécie zavisi od reprezentacie jedincov. V pripade

bitového retazca sa najCastejSie jedna o preklopenie ndhodne vybraného bitu:

V pripade ¢iselnej reprezentacie sa moze jednat o pripocitanie malej hodnoty

nidhodne vygenerovanej normalnym rozdelenim.
Krizenie

KriZenie predstavuje bindrny sposob reprodukcie. Na kriZenie sa vyberu dvaja
rodi¢ia, ktorych rekombinéciou vznikne novy jedinec. KriZenie silne urychluje
hladanie v zaciatkoch evolacie. Pri krizeni ocakavame, Ze novi jedinci zdedia

dobré vlastnosti a budu lepsi.
Existuju viaceré sposoby krizenia:
a) Jednobodové
b) Viacbodové

KriZzenie je podobne ako mutéacia stochasticky operator. Pri aplikovani kriZenia
na dvojicu jedincov sa bod krizenia urcuje nahodne. Ukéazka dvojbodového

kriZenia:
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4.4 Charakteristiky evolu¢nych algoritmov

Rodicia

Potomkovia

Podobne ako mutacia aj krizenie sa aplikuje s ur¢itou pravdepodobnostou. Ak je
jednotkova, vsetci potomkovia vzniknu krizenim. Odporica sa ¢ast populécie

nechat prezit do d'alSej generacie.

4.4.4 Populaéné modely

Pri genetickych algoritmoch existuje viacero populaénych modelov, ktoré

determinuji zloZenie novej generacie populécie.

Generac¢ny model

Genera¢ny model je Standardne pouzivany v zdkladnom genetickom algoritme.
Zalozeny je na fakte, Ze kazdy jedinec prezije iba jednu generdciu. Nova

populéacia bude pozostavat vyhradne z potomkov suc¢asnych jedincov.

Ustaleny model

Ustaleny model (Steady-state) je na opa¢nom konci spektra ako generaény
model. Iba jeden novy potomok je vytvoreny kazdu generéciu, ktory nahradi iba

jedného sticasného jedinca. ZvySok populécie ostane zachovany.
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4. Evoluc¢né algoritmy

Proporcionalny model

Proporciondlny model predstavuje urc¢ity kompromis medzi genera¢nym
a ustadlenym modelom. Kazdi generaciu sa nahradi zvoleny pomer populécie

novymi jedincami.
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KAPITOLA 5

Generovanie samoopravnych

kédov

wJe lepsie riesit spravny problém nesprdavnym sposobom, ako mespravny problém

sprdavnym spésobom.“

~ Richard Hamming (1915 - 1998)

V tejto cCasti analyzujeme problematiku generovania samoopravnych koédov

a uvadzame priklad, ktory odhaluje zaujimavy vztah medzi teériou kédovania

a tedriou grafov.

5.1 Analyza problematiky

Mnozstvo informécii, ktoré je mozné danym koédom zakoddovat, je zavislé na
dizke kodovych slov a na abecede, z ktorej st kodové slova vytvorené. Pre nase
ucely budeme uvazovat binarnu abecedu kodovych slov. Dlhsie kodové slové
maju za nasledok vac¢si pocet moznych koédovych slov. Samoopravné kody
s va¢sim poctom kodovych slov umoznuju zakoédovat vacsi pocet zdrojovych

sprav a zlep$uju tak efektivnost komunikéacie.

Nanestastie ako rastie pocet kodovych slov, tak sa zvacSuje aj prehladavany

priestor kodovych slov, ktoré navzijom splhaji poziadavku na miniméalnu
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5. Generovanie samoopravnych kédov

vzdialenost. Kazdé kodové slovo sa musi 1isit od kazdého iného aspon o tolko

bitov, ako je pozadovani minimalna vzdialenost.

Problém navrhu samoopravnych koédov pozostava z priradenia kodovych slov
prenaSanym spravam tak, aby sa minimalizovala velkost zakédovanych sprav

a zaroven, aby sa poskytla schopnost opravit dostatoény pocet chyb.

Tieto dve podmienky su v protiklade uZ z principu. Minimalizovat velkost
zakodovanych sprav je mozné tak, ze im priradime kratke kodové slova.
Dosiahnut schopnost opravit velky poc¢et chyb je mozné pridanim vécsieho
po¢tu redundantnych bitov, aby sa zvéac¢sila minimalna vzdialenost medzi

Tubovolnymi dvoma kédovymi slovami.

Optimalny samoopravny kod pozostava z M kodovych slov dizky n takych, ze
minimélna Hammingova vzdialenost d medzi vSetkymi parmi koédovych slov je
maximéalna mozna. Preto dobry (n, M, d) kod je taky, ktory ma malé n, velké
M a velké d. Hlavnym problémom teérie koédovania je optimalizovat jeden
z parametrov n, M, d pre zvolené hodnoty zvysnych dvoch. Maximéalny mozny
pocet kodovych slov v kode dlzky n s minimélnou vzdialenostou d a velkostou

abecedy ¢ sa oznacuje 4, (n, d).

Pri rozsirovani poc¢tu kodovych slov v samoopravnom kode je nevyhnutny
exponencialny pocet porovnani za tcelom zachovania minimalnej vzdialenosti
kodu a teda aj po¢tu chyb, ktoré je schopny opravit. Uz pri miernej dlzke kodu
. . et s . , , . ,

je exponenciédlna zlozitost generovania samoopravnych kodov neprijemné. Preto

generovanie optimalnych samoopravnych kodov je netrividlna zaleZitost.

5.2 Redukcia problému

Problém generovania samoopravnych kodov je mozné zredukovat na problém
hladania maximélnej kliky grafu. Na redukciu inStancie problému z teorie
kodovania na inStanciu problému z teérie grafov si predstavme vrcholy grafu

ako vietky mozné kodové slova danej dlzky. Dva vrcholy prepojime hranou
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5.2 Redukcia problému

prave vtedy, ak dve kodové slova reprezentované danymi vrcholmi spliaji
poziadavku na minimélnu vzdialenost. Nasledne maximéalna klika takéhoto grafu

je ekvivalentnd optimalnemu samoopravnému kodu.

Predpokladajme, Ze by sme chceli néajst maximélny pocet koédovych slov
v binarnom kode dlzky 4 a minimalnou vzdialenostou 2. Za ucelom
jednoduchosti a prehladnosti predpokladajme, Ze nasledujuce kodové slova su

jediné mozné:
{ooo0, 0011, 1010, 1011, 1110, 1111}

Pri kazdom vyhodnoteni moZného rieSenia je potrebné vypocitat vzdialenost
medzi kazdym parom koédovych slov za tcelom zistenia minimélnej vzdialenosti.

Preto je vyhodné si tieto vzdialenosti predpocitat na zaciatku.

Vytvorime si maticu kompatibility A z potencidlnych kédovych slov, kde

a. =

{1 ked kodové slova i a j spliiaji miniméalnu vzdialenost
ij

0 inak

Tab. 2. Matica kompatibility kodovych slov

0000 | 0011 | 1010 | 1011 | 1110 | 1111
0000 0 1 1 1 1 1
0011 1 0 1 0 1 1
1010 1 1 0 0 0 1
1011 1 0 0 0 1 0
1110 1 1 0 1 0 0
1111 1 1 1 0 0 0

Matica kompatibility kodovych slov (Tab. 2) vlastne predstavuje maticu

susednosti grafu, v ktorom vrcholy st kodové slova a hrany spajajua tie vrcholy,
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5. Generovanie samoopravnych kédov

ktorych kodové slova st kompatibilné, t.j. splhaju poziadavku na minimalnu
vzdialenost (Obr. 5).

0011 1010 1111

0000

1110 1011

Obr. 5. Graf kédovych slov

Velkost maximalnej kliky grafu uvedeného na predoglom obrazku je 4 a vrcholy

tvoriace maximalnu kliku su:

{0000, 0011, 1010, 1111}

Preto aj maximalny pocet kodovych slov je rovny 4. Kédové slova patriace do

optimalneho kodu su tie, ktoré tvoria maximalnu kliku.

5.3 Existujtce riesenia

V tejto casti analyzujem sucasné existujlice rieSenia problému generovania

optiméalnych samoopravnych kédov a hladania maximaélnej kliky v grafe.

5.3.1 Porovnanie evoluénych algoritmov pre hl'adanie

optimalnych samoopravnych kédov

V ¢lanku [10] autori porovnavaju rozne evolutné a iné optimalizatné techniky

na hladanie optimélnych samoopravnych kédov. Optimalny samoopravny kod je
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5.3 Existujuce rieSenia

taky, ktory dosiahne maximéalny mozny pocet koédovych slov M pre zadanu

dizku koédu n, minimalnu vzdialenost d a abecedu kodera o velkosti g.

Zatial ¢o maximalny mozny pocet slov v kode (n, M, d)q je pre mensie
parametre znamy, tak pri vacsich inStanciach je zndmy iba interval hodnot M.
Cielom c¢lanku je vyhodnotit uspe$nost jednotlivych metoéd pre hladanie
optimalnych samoopravnych kodov.

Navrh rieSenia

Autori si uvedomuju nevyhnutnost predpocitania matice kompatibility pre
rychlejsie zistovanie, ¢i Tubovolné dve kodové slova st navzajom kompatibilné,
t.j. splhaju poziadavku na minimalnu vzdialenost. Preto si vygeneruju vietky
mozné kodové slova dizky n vo vzdialenosti aspoii d od nulového slova

a vysledok kazdej dvojice si ulozia do matice kompatibility.

Nasledne autori redukuji problém generovania samoopravnych koédov na
problém hladania maximalnej kliky v grafe a vyuZivaju predpocitani maticu

kompatibility ako maticu susednosti grafu.

Porovnavané algoritmy

1. Horolezecky algoritmus
- pocet iteracii: 100

2. HTadanie v lu¢i (Beam Search)
- velkost laca: 5
- pocet iteracii: 100

3. Simulované zihanie
- pociato¢na teplota t,: 2
- pocet prechodov pre kazdu teplotu & 100

- rychlost chladnutia: tm = 0.8%,
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4. Greedy metody
- lexikograficky kod
- randomizovany greedy

5. Genetické algoritmy

- velkost populacie: 500

- pocet generacii: 100

- pocet behov: 10

- metoda selekcie: turnaj velkosti 3

- pravdepodobnost krizenia:  85%

- pravdepodobnost mutacie:  15%

Reprezentacia riesSeni
Autori v ¢lanku vyuzivaji dva sposoby reprezentécie moznych rieseni:
a) Priama reprezentacia

b) Nepriama reprezentécia

Priama reprezentdcia

Jedince si reprezentované bindrnym vektorom, ktory indikuje pre kazdé kodové
slovo, ¢i je sucastou kodu alebo nie. Pri priamej reprezentacii sa aplikovanim
standardnych genetickych operatorov moze vytvorit nepovolené rieSenie, ktoré

nie je klikou.

Pri tejto reprezentacii sa preto musia vyuzit rozne techniky, ktoré zabezpecia
korektnost rieSenia. Autori uvazuju nasledovnu techniku opravy pozostavajicu

z dvoch krokov:

1. Vyextrahovat kliku zo stucasného grafu opakovanym odstranovanim

vrcholov vybratych ndhodne alebo s najmensim stupiom.
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2. Rogzsirit sucasnu kliku na maximélnu kliku opakovanym pridavanim

vrcholov vybratych ndhodne alebo s najvacsim stuphom.

Nepriama reprezentdcia

RieSenia sa reprezentuju ako postupnost celych ¢isel, kde prvé ¢islo reprezentuje
prvé vybraté kodové slovo, druhé ¢islo reprezentuje druhé vybraté kodové slovo,

a tak dalej.

Za ucelom zachovania ¢o najmensSieho prehladavaného priestoru sa uvazuja iba
tie riesenia, ktoré si naozaj kliky. To sa dosiahne tym, Ze s celymi ¢islami sa

bude zaobchadzat ako s posunmi.

Napriklad uvazujme, #e hladame binarny kod dizky 4 s minimalnou

vzdialenostou 2 a nasledovné vektory sa jediné mozné kdédové slova:

{0000, 0011, 1010, 1011, 1110, 1111}

Predpokladajme, 7e jedinec je [3,1, 1, 4, 5, 2]. Najskor sa vyberie do kodu nulovy

vektor [0000]. Vsetky ostavajice kodové slova s kompatibilné:

{0011, 1010, 1011, 1110, 1111}

Podl'a jedinca vyberieme najskor tretie kodové slovo, takze dostaneme kod
[0000, 1011]. Spomedzi moznych kodovych slov ostava uz len jediné, ktoré

neporusuje poziadavku na minimélnu vzdialenost:

{i110}

Podla jedinca vyberieme teraz prvé kodové slovo, ¢im dostaneme kod [0000,
1011, 1110], ktory je zaroven vysledny pre uvaZovaného jedinca, pretoze uZ

ziadne d'alsie kompatibilné koédové slova neostali.
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Vysledky

Pri hladani optimalnych binarnych kédov jednoznacne dominovali genetické
algoritmy. Menovite najlep§i bol geneticky algoritmus s nepriamou
reprezentaciou jedincov, ktorej velkost bola parametricky obmedzena. NavySe
tento algoritmus na konci pridal do kodu vsetky kompatibilné koédové slova,
ktoré neboli vybraté najlepsim jedincom. Na tento ucel autori vyuzili Conwayov

greedy algoritmus na generovanie lexikografickych kodov.

Tento algoritmus pridava nové kodové slova v lexikografickom poradi tak, ze
musia spliat poziadavku na minimalnu Hammingovu vzdialenost s doposial

pridanymi koédovymi slovami.

Pri optimalizovani ternédrnych kédov sa ukazal byt najvhodnejsi opat geneticky
algoritmus, ale teraz s priamou reprezentaciou jedincov a so §pecidlnou
technikou na opravu jedincov, aby reprezentovali kliky. Iné pristupy ako
horolezecky algoritmus, hladanie v lu¢, simulované Zihanie a ¢isté greedy

algoritmy sa nepresadili.

Napriek tomu, Ze sa autorom nepodarilo néjst samoopravny kod s vACSim
)
poc¢tom kodovych slov, ako je doposial zndme, podarilo sa im tspesne ukazat, Ze

genetické algoritmy st vhodné na tento konkrétny problém.

5.3.2 Evoluc¢né pristupy pre generovanie optimalnych

samoopravnych kédov

Clanok [22] vychadza z clanku [10] a dalej rozvija moznosti evoluénych
pristupov pre generovanie optimélnych samoopravnych koédov. V tomto ¢lanku
autori uvadzajua novy sposob reprezentacie jedincov v genetickom algoritme
a rovnako sa pokuSaju aplikovat myslienky genetického programovania na
rieSeny problém. Cielom c¢lanku nie je objavit novy optimélny samoopravny

kod, ale porozumiet efektivite roznych reprezentacii pri hl'adani novych kodov.
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Predpoklada sa, Ze genetické programovanie moze byt vhodné na rieSenie tohto
problému, pretoze by malo lepSie odolat efektu epistézy. Epistaza je forma
génovej interakcie, kde nadradeny gén potla¢a ucinky podradeného génu.
Obmedzenie tohto efektu sposobi, ze vzory kompatibilnych kédovych slov bude

mozné pocas evolucie efektivne dedit.

Autori porovnavaji svoje riefenia na nasledovnych A,(n, d) koédoch:
a) 4,(12,6)
b) 4,(13, 6)

c) A,(17,6)

Geneticky algoritmus

Pouzity geneticky algoritmus vychadza z algoritmu navrhnutého v ¢lanku [10].
Okrem toho prindSa novy sposob reprezentacie rieSeni a porovnava ho

s nepriamou reprezentaciou z predoslého ¢lanku.

Autori taktiez vyuzivaju kombinaciu genetického algoritmu a greedy algoritmu
na generovanie lexikografickych kédov prezentovaného Conwayom. Geneticky
algoritmus sa pouzije na vygenerovanie pociatoénych koédovych slov. Tie st na
zéaver doplnené greedy algoritmom o dalsie kodové slova, ktoré neporusuju

poziadavku na minimélnu vzdialenost kodovych slov.

Reprezentdcia

Reprezentacia jedincov prezentovana v tomto clanku vyuziva nova schému
indexovania koédovych slov. Jedna sa o priame indexovanie s vyuzitim operacie
modulo. Kazdému génu je priradena hodnota v intervale 0 az najvacsie celé
¢islo. Kodové slovo, ktoré prislicha danému génu, sa ziska ako hodnota génu

modulo celkovy pocet kédovych slov.

Ak sa dereferencuje nekompatibilné kodové slovo, spusti sa linearne hladanie od

tohto kédového slova, az kym nie je nijdené nasledujice kompatibilné kodove
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slovo alebo kym nie si vSetky kompatibilné kodové slova vycCerpané. Autori sa
domnievaji, Ze pomocou tejto reprezenticie sa da obmedzit neziaduci efekt
epistazy.

Parametre

Zékladné parametre prezentovaného genetického algoritmu st uvedené v (Tab.

3).

Tab. 3. Parametre genetického algoritmu

Parameter Hodnota

Velkost populacie 500

Maximéalny pocet generacii 100

Metoda selekcie Turnaj (velkost 3)
Elitarstvo 1 jedinec

Krizenie Dvojbodové
Pravdepodobnost krizenia 85%

Mutécia Mutovanie ndhodnych génov
Pravdepodobnost mutécie 15%

Genetické programovanie

V genetickom programovani je kod reprezentovany pomocou stromu. Kazdy
strom vyjadruje kompletny kod. Na rozdiel od fixnej dlzky jedinca v genetickom
algoritme, stromy v genetickom programovani maju premenlivi velkost.
Premenlivd velkost stromu moéze urychlit konvergenciu tym, Ze obmedzi

reprezenticiu neoptimélnych kédov v nadrozmernych génoch.
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Pocas vyhodnocovania stromu sa posiiva medzi vrcholmi stavovy objekt, ktory
obsahuje rozpracovany zoznam kodov. Funkéné a terminalne vrcholy stromu
pridavaji do tohto objektu nové kodové slové, ktoré sua kompatibilné s uz
pridanymi. Tymto spdésobom sa pocas vyhodnocovania stromu vytvoria iba

validné kody.

Reprezentdcia

Koédové slovo je celoCiselnd hodnota indexu, ktori je mozné dereferencovat do
bindrneho kodového slova. Kod je zoskupenie jedného alebo viacerych
kompatibilnych koédovych slov.
Autori vyuzivaju dva zakladné genetické operatory:

1. Operator zjednotenia, ktory pozbiera koédové slova alebo kédy vytvorené

jeho dcérskymi vrcholmi.

2. Conwayov operator zjednotenia, ktory poskytuje Standardnt operaciu
zjednotenia, ale navySe je obohateny o Conwayov greedy algoritmus.
V tomto pripade je mozné parametricky ur¢it, kolko kédovych slov by
malo byt pritomnych v rozpracovanom koéde predtym, ako povolime

Conwayovmu algoritmu skompletizovat kod greedy spésobom.

Parametre

Zéakladné parametre prezentovaného genetického programovania si v (Tab. 4).

Tab. 4. Parametre genetického programovania

Parameter Hodnota
Velkost populacie 2000

Maximéalny pocet generacii 100

Metoda selekcie Turnaj (velkost 3)

47



5. Generovanie samoopravnych kédov

Elitarstvo 1 jedinec

Pravdepodobnost krizenia 60%

Pravdepodobnost mutovania 10%
Vysledky

Najmensi testovany kod (12, 6)2 nerobil problém ziadnemu algoritmu. Geneticky
programovanie aj geneticky algoritmus boli schopné najst optimalne rieSenie.

Zmena reprezentacie pri genetickom algoritme neovplyvnila vysledok.

Pri druhom testovanom kode (13, 6)2 ziadny algoritmus nebol schopny néajst

optimalne rieSenie. Nové reprezentacia jedincov v genetickom algoritme nemala
zésadny vplyv na vysledok pri pouziti Conwayovho greedy algoritmu na zéver
hladania. Genetické programovanie sa dokazalo viac priblizit k optimu ako

geneticky algoritmus.

) v

V najtazSom testovanom kode (17, 6)2 sa ukéazalo priame indexovanie s modulo

operaciou v genetickom algoritme ako vhodnejsi sposob reprezentacie v pripade,
ze mnebol pouzity Conwayov greedy algoritmus. Pri pouziti Conwayovho
algoritmu boli rozdiely zanedbatelné. Genetickému algoritmu aj genetickému
programovaniu sa podarilo dosiahnut cielovy vysledok v jednom pokuse, ¢o sa

d& skor pripisat nahode.

Autori potvrdili vhodnost Conwayovho algoritmu na skompletizovanie kodu po
ukonceni evolicie. Geneticky algoritmus spolu s Conwayovym greedy

algoritmom prekonali ¢isty geneticky algoritmus v kazdom testovacom priklade.

Vo vysledku geneticky algoritmus spolu s genetickym programovanim podavali
podobné vysledky a nie je medzi nimi jasny vitaz. Nevyhodou genetického
programovania je, ze jeho beh trvad az 3-krat dlhsie ako beh genetického

algoritmu.
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5.3.3 Heuristicky geneticky algoritmus pre problém

maximalnej kliky

V tomto ¢lanku [20] autorka navrhuje novy heuristicky geneticky algoritmus pre
problém hladania maximalnej kliky v grafe. V predoglych vyskumoch bolo
ukézané, Ze jednoduchy geneticky algoritmus nie je najvhodnejsi pre hladanie
maximalnej kliky. Bez dodato¢nej heuristiky neposkytuje dostato¢ne kvalitné
rieSenia a aj s roznymi vylepSeniami nedokaze prekonat algoritmy lokalneho
hladania, ako simulované Zihanie a zakézané hladanie podporené

sofistikovanymi heuristikami.

Heuristicky geneticky algoritmus je kombinaciou jednoduchého genetického
algoritmu  a naivnej heuristiky. Zaujimavostou je, Ze napriek svojej
jednoduchosti dokaZze vyznamnym spdsobom prekonat vSetky doposial zname

pristupy zalozené na genetickych algoritmoch.

Heuristika pre problém maximalnej kliky

Navrhovany jednoduchy heuristicky algoritmus pracuje v 3 krokoch, ktoré sa
sekvenc¢ne aplikuju na podgraf. Najskor sa prida do podgrafu niekolko nahodne
vybratych vrcholov. Nésledne sa z podgrafu vyextrahuje klika pouzitim naivnej
randomizovanej procediry. Na zéver sa tato klika rozsiri pomocou sekvencnej

greedy heuristiky.

Predpokladajme, Zze vrcholy grafu st umiestnené v postupnosti <n1, ey nN> pre

N vrcholov tak, Ze prvok na i-tej pozicii v postupnosti predstavuje ity vrchol

grafu. Heuristicky algoritmus méZeme vyjadrit nasledovnymi krokmi:
1. Rozsirenie podgrafu

a) Pridaj do podgrafu zopar novych vrcholov vybranych nahodne

z grafu.

2. Vyextrahovanie kliky
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a) Vyber ndhodne poziciu idz taki, ze 1 <idz < N.
b) Vie [idz...N]: ak n, patri do podgrafu, tak
— bud odstran n, alebo
— Vjeli+1...N]: odstran n;, ak patri do podgrafu a n; nie
je spojené s m,
- Vje[l...i—1]: odstran n;, ak patri do podgrafu a n; nie
je spojené s n,
¢) Vie [idz—1...1]: ak n, patri do podgrafu, tak
— bud odstran n, alebo
— Vjeli-1...1]: odstran n;, ak patri do podgrafu a n; nie
je spojené s n,
3. Rozsirenie kliky
a) Vyber ndhodne poziciu idz taka, ze 1 <idx < N
b) Vje [ide...N]: pridaj n,, ak je spojené¢ so vSetkymi vrcholmi
podgrafu ziskanymi doposial
c) Vje [1...idz —1]: pridaj n;, ak je spojené so vSetkymi vrcholmi
podgrafu ziskanymi doposial
Tento heuristicky algoritmus nam pre Tubovolny podgraf vrati kliku, ktora nie
je podmnozina inej kliky, t.j. uz nemodze byt rozsirena o d'algie vrcholy.
Heuristicky geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus je taktiez velmi jednoduchy. Vychadza sa zo
Sstandardného genetického algoritmu, kde populacia pozostava z bitovych
retazcov, ktoré reprezentuju podgraf daného grafu a funkcia fitness spocita

vel'kost podgrafu.
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Heuristicky algoritmus sa kombinuje s jednoduchym genetickym algoritmom
tak, Ze sa heuristika aplikuje na kazdého jedinca populéacie v kazdej iteracii pred
vypoctom fitness. Cely heuristicky geneticky algoritmus potom vyzera

nasledovne:

1. Nastav t =0

2. Inicializuj P(t)

3. Aplikuj heuristicky algoritmus na P(t)

4. Ohodnot P(t)

5. Kym nie je splnend podmienka zastavenia, opakuj:
a) t=t+1
b) Vyber P(t) z P(t—1)
c¢) Aplikuj procediru diverzifikacie na P(t)
d) Pozmen P(t) pomocou mutacii a kriZenia
e) Aplikuj heuristicky algoritmus na P(t)
f) Ohodnot P(t)

Ako je mozné vidiet, autorka uplatnila s malou pravdepodobnostou aj
diverzifika¢nii procedaru, ktorda nahradi jedinca vybratého na reprodukciu

novym kvézindhodne vygenerovanym jedincom.

Reprezentdcia

Jedinec je reprezentovany bitovym retazcom rovnakej dlzky, ako je pocet
vrcholov grafu. Kazdy bit reprezentuje jeden vrchol uvazovaného grafu. Jedinec
charakterizuje podgraf, ktory pozostava z tych vrcholov, ktorych bity v retazci

maju hodnotu 1.
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Fitness

Fitness funkcia v navrhovanom algoritme vyjadruje iba jednu vlastnost
podgrafu na rozdiel od inych algoritmov, ktorych fitness kombinuje viaceré
vlastnosti. Jedina vlastnost podgrafu, ktora funkcia fitness berie do uvahy je
velkost podgrafu. Fitness je rovna po¢tu jednotiek v binarnom retazci jedinca,

ak reprezentuje kliku, inak sa rovna 0.

Typ genetického algoritmu

Autorka pouzila genera¢ny geneticky algoritmus s mechanizmom elitarstva,

ktoré skopiruje dvoch najlepsich jedincov do novej populécie.

Genetické operdtory

V navrhovanom heuristickom genetickom algoritme sa vyuziva rovnomerné

krizenie. Mutécia sa vykonava vymenou ndhodne vybratych pozicii.

Parametre

Pouzité parametre genetického algoritmu st uvedené v (Tab. 5).

Tab. 5. Parametre heuristického genetického algoritmu

Parameter Hodnota
Velkost populacie 50
Pravdepodobnost mutécie 10%
Pravdepodobnost krizenia 80%
Pocet iteracii 100

52



5.3 Existujuce rieSenia

Vysledky

Autorka porovnava tuspesSnost svojho algoritmu na testovacej sade DIMACSl,
ktord obsahuje mnozstvo rozsiahlych grafov z réznych aplika¢nych oblasti.
Heuristicky geneticky algoritmus dokazal v 25 grafoch z 34 dosiahnut najlepsi
znamy vysledok z druhej vyzvy DIMACS, ktorej sa zucastnilo 15 heuristickych

algoritmov. Aj na zvys$nych 9 grafoch dosiahol algoritmus uspokojivé vysledky.

Navrhnuty heuristicky geneticky algoritmus prekonal vSetky doposial znéame
pristupy zaloZené na genetickych algoritmoch a je zdatnym staperom metod
lokalneho prehladavania s pokrocilymi heuristikami na rieSenie tohto problému.
Pokial ide o rychlost behu, heuristicky geneticky algoritmus dokéazal prekonat

iné algoritmy na rieSenie tohto problému o niekol'ko radov.

Vdaka jednoduchej fitness funkcii je hladanie smerované vylu¢ne k rozsiahlym
grafom, zatial ¢o aplikovanie heuristického algoritmu spolo¢ne s genetickymi

operatormi je zodpovedné za kvalitu dosiahnutych rieseni.

5.3.4 Evoluény algoritmus s riadenou mutaciou pre
problém maximalnej kliky
V ¢lanku [30] autori prezentuji novy evolu¢ny pristup pre problém hladania
maximalnej kliky. Hlavné ¢rty nového evoluc¢ného pristupu st nasledovné:
a) Riadena mutacia
b) Heuristicka oprava rieseni

c) Rozdelenie priestoru hladania

Operator riadenej mutacie

Algoritmy na odhad rozdelenia (Estimation of Distribution Algorithms)

extrahuju globalne Statistické informéacie z predchadzajucich hladani a nasledne

! http://dimacs.rutgers.edu/Challenges
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ich reprezentuju ako pravdepodobnostny model, ktory charakterizuje rozdelenie
slubnych rieSeni v priestore hladania. Nové rieSenia sa vytvéraji realizovanim

Statistického vyberu podla tohto modelu.

Optimalizicia je potom vnimand ako séria inkrementélnych aktualizécii
pravdepodobnostného modelu poc¢ntic od modelu, ktory generuje rovnomerné

rozdelenie rieseni az po model, ktory generuje optimalne rieSenie.

Autormi navrhovany operator riadenej mutacie je kombinaciou konvenéného
muta¢ného operadtora a pravdepodobnostného modelu. Mutacia je riadena
pravdepodobnostnym modelom a nové rieSenia by mali spadnut do slubnej
oblasti, ktora charakterizuje pravdepodobnostny model.

Nech priestor hl'adania je Q = {0, 1}". Pravdepodobnostny model reprezentovany

vektorom, ktory charakterizuje rozdelenie slubnych rieSeni v priestore hladania,
oznaéme p = (pl, oo pn)e [0,1]", kde p, je pravdepodobnost, zZe hodnota na i-tej
pozicii  rieSenia sa rovna 1. Operdtor riadenej mutacie vyuziva
pravdepodobnostny vektor p na mutovanie retazca z e {0,1}" na retazec

y e {0, 1}". Algoritmicky moZno operator riadenej mutacie zapisat nasledovne:
1. Hod mincou tak, Ze s pravdepodobnostou S padne hlava.
2. Ak padne hlava, tak s pravdepodobnostou p, nastav y, =1, inak y, =0.
3. Ak padne orol, tak nastav y, =z, .

4. Opakuj cely proces n-krat.
Podla vyssie uvedeného operatora riadenej mutécie vidime, Ze kazdy bit
vysledného retazca y, sa bud priamo skopiruje od rodi¢a z; alebo sa nastavi
podla pravdepodobnosti p, na hodnotu 1 alebo 0. Cim je pravdepodobnost [

vécsia, tym viac elementov retazca y sa vyberie podla pravdepodobnostného

vektora.
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5.3 Existujuce rieSenia

Reprezentacia a fitness

V navrhovanom evolu¢nom algoritme s riadenou mutéciou je kazdé potencialne
rieSenie zakodované do binarneho retazca. V kazdej generacii t sa udrzuje

populacia Pop(t) pozostavajtuca z N binarnych refazcov a pravdepodobnostného

vektora p.

Nech je zadany graf G =(V,E), kde V ={1,2, ..., n} je mnozina vrcholov a
E cVxV je mnozina hran. Mnozina vrcholov U cV je zakédovana ako

refazec z = (z,, ,, ..., ,)€ {0, 1}", kde z, =1 prave vtedy, ked vrchol i je v U.

Ak refazec x reprezentuje kliku, tak jeho fitness je definovand ako kardinalita
retazca z. Kedze kazdé nové rieSenie vygenerované operatorom riadenej mutécie
bude opravované tak, aby reprezentovalo kliku, tak nie je nutné definovat

hodnotu fitness pre nepripustné riesenia.

Rozdelenie priestoru hl'adania

Priestor hl'adania Q = {0, 1}" pre problém maximalnej kliky moéze byt rozdeleny

do n +1 podpriestorov nasledovne:

Q=0, U, U---uQ

T

kde Q, = {x = (z, 2y .y, ) : T; = z} Ocividne pre Tubovolné Q, a Q plati,
j=1

ze QNQ =0. Kazdy retazec v Q, reprezentuje mnozinu vrcholov
s kardinalitou .

Cielom je najst maximalnu kliku v grafe. Ak sme nasli maximalnu kliku
s kardinalitou [, nie je viac potrebné prehladavat podpriestory Q. 1<i</.

Navyse, ak [ bolo najdené po dostatoéne dlhom ¢ase, nemé zmysel prehladavat

podpriestory Q. kde 7>>1, pretoze je nepravdepodobné, ze maximalna klika

bude ovela vacsia ako [
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5. Generovanie samoopravnych kédov

Navrhovany algoritmus prehladdva rodzne podpriestory v priestore hladania

pocas roznych faz. Na zaciatku sa vypocita dolné ohrani¢enie low pre

Q. kde

maximalnu kliku. Prva faza hladania bude prebiehat v oblasti UZUWA

i=low+1
A je zvolené nevelké celé ¢islo (napriklad 3). Ak sa nijde maximélna klika

s vacsou kardinalitou s, tak sucasnd faza hladania sa skondi a zaCne sa novéa

, . . S+A
faza hladania v priestore U L
1=8

3

Heuristicka oprava rieseni

Nové rieSenie vygenerované operatorom riadenej mutacie nemusi byt klika. Na
opravu rieSenia autori aplikuju heuristiku z ¢lanku [20]. Uvazujme na vstupe

mnozinu vrcholov U < V' a na vystupe kliku S v grafe G.
1. Vyextrahovanie kliky
a) Prirad W« U.
b) Prirad S« U.

c) Ak W=, chod na krok 2. Inak n&hodne vyber vrchol

k z mnoziny W a odstran ho z W.
d) Hod mincou tak, Zze s pravdepodobnostou & padne hlava.

e) Ak padne hlava, odstran vrchol kz mnoziny S. Inak odstran

z mnozin S a W vSetky vrcholy v 5, ktoré nie st spojené s k.
f) Chod na krok 1.c).
2. Rozsirenie kliky
a) Prirad W« V\S.

b) Ak W =0, vrat S. Inak nadhodne vyber vrchol kz mnoziny W

a odstran ho z W.

c) Ak vrchol k je spojeny so v8etkymi vrcholmi v S, tak pridaj &k do
S.
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5.3 Existujuce rieSenia

d) Chod na krok 2.b).

Po vykonani kroku 1, vo vysSie uvedenej oprave rieSenia, mnozina S bude klika.
Vo v8eobecnosti by mala byt pravdepodobnost & velmi mala (napriklad 0,001),
pretoze inak by mohlo byt odstranenych prilis vela vrcholov z mnoziny S po 1.

kroku algoritmu. Krok 2 jednoducho rozsiri mnozinu S na maximéalnu kliku.

Pravdepodobnostny vektor

Pravdepodobnostny vektor p pre riadentt mutéciu sa musi v priebehu algoritmu

inicializovat a aktualizovat.
Inicializdceia

Predpokladajme, Ze stcasna populdcia Pop(t) obsahuje N binarnych retazcov

J
n

) = (xl’, e T ), j=1,2,...,N. Pravdepodobnostny vektor p=(p,...,p,) sa

inicializuje nasledovne:

Inicializacia prebieha na zaciatku kazdej fazy hladania alebo ak hladanie musi

byt restartované. Prvok p, pravdepodobnostného vektora p vyjadruje

percentuédlny podiel binarnych retazcov s hodnotou 1 na i-tej pozicii v populécii

Pop(t).

Aktualizdcia

V kazdej generacii t sa zo sucasnej populacie Pop(t) vybert niektoré binarne
retazce na vytvorenie mnoziny rodi¢ov Parent(t). Mnozina rodi¢ov Parent(t) sa
néasledne pouzije na aktualizaciu pravdepodobnostného vektora p.

Nech mnozina Parent(t) obsahuje M retazcov y’ = (y{, e yi), j=1,2 .., M.

Pravdepodobnostny vektor p sa aktualizuje podla pravidla
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5. Generovanie samoopravnych kédov

Mo
>yl

=1-A)p, + A1 —
p, =0 -Ap, i

pre i=1,2 ...,n. Hodnota A€ (0,1] sa nazyva rychlost ucenia. Cim je rychlost
ufenia  viidsia, tym viac retazce v mnozine Parent(t) prispievaju
k aktualizovanym hodnotam pravdepodobnostného vektora. Ak A =1, globalne
Statistické informacie zozbierané z minulosti nemaju Zziadny vplyv na novy
pravdepodobnostny vektor. Ako sa A zniZzuje, prispevok Statistickych informéacii

z minulosti sa zvySuje.

Priebeh evolu¢ného algoritmu
Navrhovany evolu¢ny algoritmus prebieha nasledovne:
1. Nastav nasledujtce parametre:
a) Velkost populacie N
b) Velkost priestoru hl'adania A
c) Rychlost u¢enia 4
d) Pravdepodobnost £ pri riadenej mutacii
e) Pravdepodobnost & pri oprave rieSenia

2. Nastav t =0, ndhodne vyber z € Q a aplikuj operator opravy na z pre

ziskanie maximalnej kliky U. Nastav low = |U |

low+A

3. Néhodne vyber N retazcov z priestoru U Q. a aplikuj na kazdy

i=low+1 *

z nich operator opravy. N vyslednych retazcov vytvori populaciu Pop(t).

Nasledne inicializuj pravdepodobnostny vektor p.

4. Vyber N /2 najlepsich retazcov z Pop(t) na vytvorenie mnoziny rodicov

Parent(t) a aktualizuj pravdepodobnostny vektor p.
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5.3 Existujuce rieSenia

5. Aplikuj operator riadenej mutacie N /2 krat na najlepsi retazec v
Parent(t) a nasledne aplikuj operator opravy na ziskanie N /2 klik.
Pridaj tychto N /2 klik do Parent(t) za t¢elom vytvorenia Pop(t+1).

Ak sa splni podmienka zastavenia, vrat doposial najvacsiu kliku.

6. Nastav t=t+1. Nech S je najvicsia klika v Pop(t). Ak |S| > low, tak

nastav low = |S| a chod na krok 3.

7. Ak vietky retazce v Pop(t) su identické, chod na krok 3, inak chod na
krok 4.

Vysledky

Navrhnuty algoritmus autori overili na testovacej sade grafov DIMACS. Najskor

sa zamerali sa vplyv parametrov A a [, taktiez uviedli prinos hlavnych

komponentov algoritmu a na zaver porovnali svoj algoritmus s doposial
najlepsim genetickym algoritmom na hladanie maximalnej kliky, heuristickym

genetickym algoritmom (HGA) [20].

Vplyv vybranych parametrov
Autori  porovnavaju  vplyv  rychlosti  ucenia A pri  aktualizacii
pravdepodobnostného vektora a vplyv parametra [, ktory sa pouziva pri

riadenej mutécii na uréenie mnoZstva elementov, ktoré sa vyberu podla

pravdepodobnostného vektora alebo sa skopiruji od rodica.

Ak B =1, tak sa vSetky elementy retazca urcia podla pravdepodobnostného
vektora a ziadne sa priamo neskopiruja od rodi¢a. Ako moézeme vidiet na (Obr.
6), tak algoritmus s £ =0,9 dava lepsie vysledky, ¢o dokazuje, Zze obcasné
priame kopirovanie elementov rodiov mé pozitivny vplyv na vykonnost

algoritmu.

Rovnako sa podarilo ukézat, Ze uvaZovanie predchadzajucich hodnot

pravdepodobnostného vektora mé zmysel pri jeho aktualizacii. Ak A =1, tak
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5. Generovanie samoopravnych kédov

informéacie z minulosti nemaji vplyv na nové hodnoty pravdepodobnostného
vektora. AvSak z grafu vidime, ze napriklad pre A =0,7 poskytoval algoritmus

lepsie vysledky.

Priemerna velkost najvacsej kliky

Obr. 6. Priemerné velkosti najvacsich klik poc¢as 10 behov [30]

Prinos hlavnych zloZiek algoritmu

V tejto Casti sa autori snazia zistit, aky prinos maji hlavné zlozky algoritmu,
t.j. riadend mutacia a rozdelenie priestoru hladania. Na porovnanie si autori
vybrali HGA algoritmus, ktory vyuziva rovnomerné krizenie a nevyuziva
rozdelenie priestoru hladania. Druhy porovnavany algoritmus vyuzival

rozdelenie priestoru hladania, ale nevyuzival riadentt mutéciu.

Druhy algoritmus dokazal prekonat HGA algoritmus, ¢o potvrdzuje, Zze
rozdelovanie priestoru hladania mé zmysel. Zaroven bol druhy algoritmus

porazeny prezentovanym evoluénym algoritmom, ktory vyuZzival rozdelovanie
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5.4 Zhodnotenie stavu poznania

priestoru hladania aj riadent mutéciu. Z tohto vysledku vyplyva, Ze riadené
mutacia poskytuje lepsie vysledky ako operdtor rovnomerného krizenia. Tento
vysledok  nie je  prekvapivy, nakolko riadend mutéicia  vyuziva

pravdepodobnostny vektor, ktory sa v priebehu algoritmu aktualizuje.

Porovnanie s heuristickym genetickym algoritmom

Autori porovnavaja svoj algoritmus s doposial najlepsim evoluénym algoritmom
na hladanie maximalnej kliky, ktorym je HGA. Porovnanie prebiehalo na 37

grafoch zo sady DIMACS.

Prezentovany evolu¢ny algoritmus dokazal prekonat HGA algoritmus na 31 z 37
grafov, pokial ide o priemernt velkost najdenych klik. Na 13 grafoch nasiel
evolu¢ny algoritmus s riadenou mutaciou vécsiu kliku ako HGA. V 30 pripadoch

bol algoritmus schopny najst najlepsie doposial zname riesenie.

Cas behu prezentovaného algoritmu je o 16% dlhsi ako HGA, hlavne kvoli
riadenej mutacii a rozdelovaniu priestoru hladania. AvSak dlhsi ¢as behu je

jasne vykompenzovany kvalitou dosiahnutych rieseni.

5.4 Zhodnotenie stavu poznania

Ako vidno z analyzovanych ¢lankov, vyskumnici sa niekolko poslednych rokov
usiluji o generovanie optimalnych samoopravnych koédov prostrednictvom
evoluénych algoritmov. Vzhladom na to, Ze problém hladania optiméalnych
samoopravnych kodov je ekvivalentny problému hladania maximalnej kliky v
grafe, nezac¢ina vyskum v tejto oblasti nanovo, ale stavia na objavenych,

vyskusanych a overenych algoritmoch hl'adania kliky v grafe.

Stcasny stav poznania je taky, ze vyskumnici sa snazia najst najlepsiu evolu¢nu
heuristiku pre generovanie samoopravnych koédov. Navrhuja, implementuji
a testuju rozne metody prehladavania stavového priestoru od lokélnych greedy

optimalizécii az po genetické algoritmy a genetické programovanie.
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5. Generovanie samoopravnych kédov

7 existujucich pristupov je zrejmé, Ze Standardny geneticky algoritmus nie je
vhodny na tento problém a musi byt doplneny o dalsie heuristiky (Conwayov
greedy algoritmus, riadena mutécia, rozdelenie priestoru hladania), ktoré zlepsia

jeho vykon pre tento konkrétny problém.

Ziadny z uvedenych pristupov nedominuje jednoznac¢ne nad ostatnymi. Taktiez
v ziadnej z analyzovanych prac sa nepodarilo néjst novy samoopravny kod
s va¢sim poc¢tom kodovych slov, ako je v sticasnosti zname. Napriek tomu sa
v ¢lankoch uvadzaji mnohé tuspesné metody, ktorych kombinaciou by mohlo

vzniknut zaujimavé rieSenie.
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KAPITOLA 6

NAavrh rieSenia

, Viysledky vlastného premgslania siu hodnotnejsie ako wvsetka ziskand cudzia

mudrost.

~ Carl Friedrich Gauss (1777 - 1855)

Této cast obsahuje navrh vlastného rieSenia, ktoré bude porovnavané

s vybranymi existujucimi metédami. Na tuvod sa popisuji dolezité vztahy

v tedrii kodovania, ktoré ndm umoznia problém lepsie uchopit.

6.1 Prehl'adavany priestor

Pri konstrukcii samoopravnych kodov mézeme vzdy predpokladat existenciu
nulového slova v koéde. Plati, zZe kazdy koéd neobsahujtuci nulové slovo je
ekvivalentny kodu, ktory ho obsahuje [10]. Preto namiesto uvazovania vSetkych
binarnych slov dlzky n, mozeme medzi kandidatov na rieSenie zaradit iba tie

kodové slova dizky n, ktorych vzdialenost je aspoit d od nulového slova.

Vzdialenost asponi d od nulového slova znamené, ze kandidatne kodové slové
musia mat asponi d jednotkovych bitov. Pocet slov dizky n, ktorych vzdialenost

od nulového slova je aspon d mozno vy¢islit ako
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6. Navrh rieSenia

Tym, ze kazdé kandidatne kédové slovo moze do optimélneho samoopravného
kodu bud patrit alebo nepatrit, zlozitost prehladavania je exponencialna

v zévislosti od poc¢tu kandidatov.

6.2 Ekvivalencia kédov

Medzi parametrami samoopravnych koédov platia urcité vlastnosti, ktoré nam

umoznia vyrazne zredukovat priestor hladania binarnych kédov.

6.2.1 Dokaz

Uvazujme binarny (n, M,2r —1) kod s M kodovymi slovami dlzky n a
s minimalnou vzdialenostou 2r —1. Pridanim jedného bitu na kontrolu parity
vznikne (n+1, M, 2r) kod, takZe pre maximélny moZny pocet kédovych slov

plati A,(n, 2r —1)< A,(n +1, 2r).

Poznamenajme, ze kontrola parity pridd 1 bit na koniec kazdého kodového
slova. Bit kontroly parity je 1, ak zvySna cast kodového slova méa neparny pocet
jednotiek. Naopak bit kontroly parity je 0, ak zvySné cast kodového slova ma
parny pocet jednotiek. Dosledok je, ze kazdé kédové slovo m& po novom parny
pocet jednotiek a minimélna vzdialenost medzi kazdym péarom kodovych slov je

parna.

Teraz uvazujme binarny (n+1, M,2r) kod. Odstranenim jedného bitu
dostaneme (n, M, d) kod, kde d>2r—1. Preto ziskame nasledovny vztah
A, (n,2r =1)= A,(n +1, 2r).

Kedze A,(n,2r-1)< A,(n+1,2r) astdasne A,(n,2r-1)>A,(n+1,2r) vo

vysledku dostaneme, 7ze A,(n,2r—1)=A,(n+1,2r). Na zaver vidime, Ze kod
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dizky n s minimalnou vzdialenostou 2r —1 m& menej moznych kodovych slov
ako kod dlzky n+1 s minimalnou vzdialenostou 2r, takze priestor hl'adania sa
zredukuje, zatial ¢o pocet kompatibilnych koédovych slov zostane zachovany

19].

6.2.2 Priklad

Uvazujme priklad, kde A, (10, 4) = A2(9, 3)=40. Aplikovanim vztahu o poéte
kandidatnych kodovych slov dostaneme, Ze existuje 848 slov dlzky 10, ktorych
vzdialenost je aspon 4 od nulového slova. Tieto slova predstavuju kandidatov na

rieSenie v kode (10, 40, 4). V druhom pripade existuje iba 466 koédovych slov

dizky 9 s minimalnou vzdialenostou 3 od nulového slova. V oboch pripadoch pri
hladani optimalneho samoopravného kodu musime néjst 40 kompatibilnych
kodovych slov. Je prirodzené, Ze jednoduchsie bude hladat v menSej mnozine

kandidétov.

Preto pre Tubovolny (n,2r) koéd moézeme hladat rieSenie vo vyrazne mensom

priestore prehladavania kodu (n—1, 2r —1).

6.3 Struktura grafov

Pre lepSie uchopenie problému je dolezité zistit, aka Struktaru grafov tvoria
samoopravné kody. Uvazujme parametre binarneho kodu (12, 6). Kodové slova
v tomto kode maju dlzku 12 bitov a kazda dvojica slov ma Hammingovu

vzdialenost aspon 6. Pocet kandidatnych kodovych slov je nasledovny:

1212 12 12 12 12 12 12 12
D + + + + + + = 2510
A 6) (7) (8) Llo) l1o) L11) (12
Ak aj nulové slovo budeme povazovat za kandidata, vysledok bude eSte o 1

vacsi. Pocet kandidatov vlastne predstavuje pocet vrcholov v grafe. Hrana bude

medzi kazdymi dvomi vrcholmi, ktorych koédové slova majui Hammingovu
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6. Navrh rieSenia

vzdialenost miniméalne 6. V tomto kode je 1 801 307 takych dvojic, a to je teda

aj poCet hran v grafe.

Okrem toho, Ze sa jedné o pomerne velky a husty graf, je tento graf $pecificky
aj stupnami vrcholov. Nasledujuci obrazok (Obr. 7) znézoriiuje pocetnost
stupnov vrcholov. Vidime, Ze je velmi vela vrcholov rovnakého stupna

a roznorodost stupiiov vrcholov je pomerne malé.

1600
1287
2 1200
S 924
2
Z 800
13 1
0
925 1177 1387 1587 2510

Stupne vrcholov

Obr. 7. Pocetnost stupniov vrcholov v grafe pre kod (12, 6)

Len pre ilustraciu, najvacsi kod (17,4) ma 130 239 kandidatov, no vdaka
ekvivalencii kodov moézeme hladaf riesenie v kode (16,3), ktory méa 65 400

kandidatov, ¢im sme priestor hladania zredukovali zhruba na polovicu. Graf
takéhoto kodu ma 2 134 107 308 hran a po ulozeni do stuboru vo formate
DIMACS ma tento subor takmer 30 GB. Toto st hodnoty, ktoré jasne dokazuju

velkost a hustotu grafov, s ktorymi méame docinenia.

Pocet kandidatnych kodovych slov (pocet vrcholov) a pocet kompatibilnych

dvojic slov (pocet hran) pre testovacie kody je znazorneny v (Tab. 6).
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Tab. 6. Velkosti grafov pre testovacie kody

Vrcholov Hran Vrcholov Hran
"1 v | vimd | vt 1) | v (net, d-1)
12 6 2 511 1 801 307 1487 774 643
13 6 5 813 11 617 984 3 303 4 334 915
17 6 121 671 6 863 818 562 63 020 1 908 848 638
17 4 130 239 8 427 084 434 65 400 2 134 107 308

Vzhladom na parametre a Specifické vlastnosti tychto grafov, neda sa
predpokladat, Ze Standardné rieSenia na hladanie maximalnej kliky v grafe by

priamociaro fungovali aj pre tito doménu.

6.4 Lexikografické kédy

Lexikografické kody st samoopravné kody so zvolenou dizkou kodovych slov a s
minimalnou vzdialenostou s mimoriadne dobrymi vlastnostami. Navrhol ich
Levenshtein [18] a nezavisle Conway a Sloane [3]|. Lexikografické kody su
generované  greedy  algoritmom v lexikografickom  (abecednom, resp.

slovnikovom) poradi.

6.4.1 Algoritmus generovania

Algoritmus pre generovanie lexikografickych koédov je nasledovny:
1. Inicializuj si prazdnu mnozinu kédovych slov C
2. Usporiadaj koédové slovéa kandidatov lexikograficky

3. Pre kazdého kandidata:
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6. Navrh rieSenia

a) Ak je vzdialenost kandidata od vSetkych kodovych slov v C aspon
d, pridaj kandidata do C

b) Ak je vzdialenost kandidata od I'ubovolného koédového slova v C

mensia ako d, zamietni kandidata

6.4.2 Ukazka generovania

Ukazka generovania lexikografického kodu dlzky 3 s minimalnou vzdialenostou 2

je znézornena v (Tab. 7).

Tab. 7. Generovanie lexikografického kodu

Kédové slovo kandidata | Patri do kédu
000 Ano
001 Nie
010 Nie
011 Ano
100 Nie
101 Ano
110 Ano
111 Nie

Vysledny lexikograficky kod dizky 4 s minimalnou vzdialenostou 3 medzi

kazdym parom slov pozostéva zo 4 slov, C ={000, 011, 101, 110}.

Doélezité pozorovanie je, ze vSetky binarne lexikografické kody su linearne. Pre
mnohé parametre samoopravnych koédov, st prave linedrne kody optimélne.
TakZe pomocou tohto algoritmu sa da pre takéto kody dosiahnut dolné

ohrani¢enie na maximalny pocet kodovych slov. Vzhladom na to, Ze tento
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algoritmus je deterministicky, nie je mozné pomocou neho dolné ohranicenie
vylepsit.
Mnohé zndme samoopravné kody patria tiez do skupiny lexikografickych kodov.

To znamené, %e mozu byt vygenerované lexikografickym sposobom. Medzi

takéto kody patria Hammingove kédy a binarne Golayove kody.

6.5 Stochasticky generované kody

Standardny greedy algoritmus pre generovanie lexikografickych koédov dokéze
vygenerovat dobri aproximaciu optimélnych kodov. Avsak tym, Ze je
deterministicky, nedokéze sa optimalnym kodom viac priblizit. Taktiez nezélezi
na tom, kolkokrat sa spusti, pretoZze pre dané parametre vrati vidy rovnaky

vysledok.

6.5.1 Existujtce rieSenie

V ¢lanku [10] autori uvazuju modifikovani verziu pévodného lexikografického
algoritmu navrhnutého Conwayom. Na zaciatku pridaju do kédu 3 kompatibilné
kodové slova a nésledne spustia verziu lexikografického algoritmu, v ktorej sa
dalsie kédové slova pridavaju v ndhodnom poradi. Autori si uvedomuja, Ze
tymto postupom moézu skonStruovat nelinearny kod a zlepsit tak doposial

zname dolné ohranicenie.

Podobny pristup bol aplikovany aj v ¢lanku [1], kde autori pouzili stochasticku
verziu lexikografického algoritmu na inicializovanie populacie v genetickom

algoritme.

6.5.2 Vlastny navrh

V ¢lanku o porovnani evoluénych algoritmov pre hladanie optimélnych

samoopravnych koédov  [10] bol najispesnejsi geneticky algoritmus so
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zéveretnym doplnenim kompatibilnych koédovych slov, ktoré neboli vybraté
najlepsim jedincom. Na toto zaverecné doplnenie pouzivali lexikograficky

algoritmus.

Motivujica myslienka

Pri pozornejSom skumani ¢lanku zistime, Ze velkost jedinca pri nepriamej
reprezentacii bola obmedzena parametrom seed size. Autori zistili, ze ¢im je
hodnota tohto parametra mensia, tym lepSie vysledky tato metdoda poskytovala.
Aj pri najvicsom testovacom kode (17,4) so 65 399 kandidatnymi kédovymi
slovami, kde doposial najlepsie zndme rieSenie obsahuje 2 720 kodovych slov,
velkost jedinca bola obmedzena na 6 kodovych slov. Inymi slovami, iba 6
kodovych slov bolo vybratych genetickym algoritmom a 2 232 zvyS$nych
koédovych slov v najlepSom dosiahnutom rieSeni bolo doplnenych greedy
lexikografickym algoritmom. Autori priznavaju, ze vécsina kodovych slov bola

doplnena greedy algoritmom v zaverecnej faze a nie genetickym algoritmom.

Napady

Tym, Ze geneticky algoritmus v popisovanej metdéde nie je prili§ prospesny pre
tvorbu optimalneho samoopravného kodu, logicky podnet je pokusit sa
geneticky algoritmus nahradit nie¢im inym, vypoc¢tovo tspornejsim.

Ndhodnd inicializdcia

Efektivnejsie moze byt inicializovanie mnoziny vybratych kodovych slov C
niekol’kymi nadhodnymi kompatibilnymi kédovymi slovami a spustenie greedy
lexikografického algoritmu. Inymi slovami, uvaZovat budeme povodny
algoritmus na generovanie lexikografickych koédov a stochasticitu zabezpecime

tak, Ze mu pred spustenim vnatime niekolko n&hodne vybratych

kompatibilnych slov do vyslednej mnoziny C.
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Multistart

Tym, ze v tejto metdde sa snazi greedy algoritmus doplnit nédhodne vnutené
kodové slova do optimalneho kodu, nemusi vzdy vratit rovnaky vysledok na
vystupe. Vysledok totiz zavisi od toho, aké nadhodne vybraté slova mu boli
vlozené do mnoziny C. Preto mé zmysel algoritmus spustit viackrat a z tohto

dovodu zavadzame multistart.

Horolezecky algoritmus

Dalsie vylepSenie spoc¢iva v zavedeni horolezeckého pristupu. Mnozinu
vybranych kédovych slov C'inicializujeme nahodnymi kompatibilnymi kédovymi
slovami iba prvykrat a dalej sa budeme snazit optimalizovat tuto mmnoZzinu.
Cielom je najst také kodové slova, ktoré greedy algoritmus dokaze doplnit do ¢o
najvacsiecho koédu. Namiesto optimalizovania vysledného kodu budeme
optimalizovat vybrané inicializatné slovd do mnoziny C. Tymto pristupom sa
snazime eSte viac pomoct greedy algoritmu vyberat do kodu spravne kodové

slova.

Na zaciatku inicializujeme mnoZinu vybratych koédovych slov C niekolkymi
nédhodnymi kompatibilnymi kédovymi slovami. Tato mnozina bude prestavovat
poc¢iatok oblasti, z ktorej budeme dalej viest horolezecky algoritmus. Okolie
budeme prehladéavat tak, Zze kazdé jedno kédové slovo v mnozine C nahradime
inym nahodne vybratym koédovym slovom, ktoré je kompatibilné so zvys$nymi
vybratymi slovami, aby sme dodrzali poziadavku na minimalnu vzdialenost.
Nasledne pre kazdé takéto okolie spustime greedy algoritmus, ktory sa pokusi
nédhodne vybraté slova doplnit do ¢o najvécsieho kodu v lexikografickom poradi.
Mnozina vybratych slov, ktoré po doplneni greedy algoritmom vygeneruji

najvacsi kod, sa zvolia ako stred hladania v d'alSej iteracii algoritmu.

Tym, ze okolie generujeme postupnym nahradenim kazdého slova inym nahodne
vybratym kédovym slovom, jedna sa o stochasticky horolezecky algoritmus. Na

rozdiel od deterministicky generovaného okolia je takto mensia pravdepodobnost
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uviaznutia v lokdlnom extréme. Kardinalita okolia sa rovna poc¢tu néhodne

inicializovanych slov v mnozine C.

Rozdiel oproti predoslym rieSeniam

Rozdiel oproti existujicim rieSeniam popisanymi vysSie je v tom, Ze v nich sa
pouziva modifikacia lexikografického algoritmu, kde sa nové koédové slova
uvazuju v ndhodnom poradi, ¢im sa podla nas vytratila povodna greedy
myslienka, ktord poskytovala dobré vysledky. Nase riesenie stale vyuziva greedy
myslienku pridavania kodovych slov v lexikografickom poradi, len s tym, Zze
niektoré ndhodne vybraté kodové slova sa najskor vlozia do vyslednej mnoziny
a ulohou greedy algoritmu je pokiusit sa doplnit zvy$né kodové slova do
optimalneho riesenia. Dalsim rozdielom je zavedenie multistartu, ¢im sa cely
proces viackrat zopakuje a na vystup sa poSle najlepSie doposial najdené
rieSenie.

Skombinovanie horolezeckého algoritmu a greedy algoritmu pre generovanie
lexikografickych kodov mozno povazovat za inovativny pristup, ktory mnebol
doposial  vo  vedeckych ¢lankoch  vyskuSany. Vzhladom na rozsah
prehladdvaného priestoru sa da predpokladat, Ze takéto rieSenie by mohlo
poskytnut podobné vysledky ako kombinacia genetického algoritmu a greedy

algoritmu v kratSom case.

Ocakavania

Predpokladame, Ze kIticovym parametrom bude stanovit pocet kdédovych slov,
ktoré nahodne vyberieme a priddme do vyslednej mnoziny kompatibilnych

kodovych slov.

Ak ich pridame prili§ malo, tak tym povodny deterministicky greedy algoritmus
na generovanie lexikografickych kodov nemusime prili§ ovplyvnit. Je vécsia
pravdepodobnost, Ze podvodny greedy algoritmus si vyberie do vysledného
rieSenia niektoré jedno kodové slovo, ako ze si vyberie niektoré dve kodové

slova.
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Zvysovanim poc¢tu ndhodne pridanych slov do rieSenia, viacej ovplyviiujeme a
obmedzujeme pdévodny greedy algoritmus. Deterministicky greedy algoritmus uz
nemoze ist podla svojho vopred pripraveného scenara a musi sa vysporiadat
s nahodnymi kédovymi slovami vo vyslednej mnozine kompatibilnych kédovych
slov. Pripomenme, ze pri lexikografickom generovani samoopravnych koédov sa
nové kodové slovo pridé do rieSenia iba vtedy, ak je Hammingova vzdialenost
kandidata od vSetkych doposial ulozenych kodovych slov v rieSeni aspon

minimalna pozadovana.

Ak néhodne vybratych kodovych slov pridime do vyslednej mnoZiny velmi
vela, moZeme tym greedy algoritmus prili§ obmedzit a povodni greedy
myslienku zni¢it. Greedy algoritmus potom nemusi najst riesenie blizke optimu,
pretoze je menSia pravdepodobnost, Ze nahodne vyberie 5 koédovych slov
z prehladavaného priestoru patriacich do optiméalnej mnoziny, ako Ze vyberie 1

kodové slovo patriace do optimélnej mnoziny.

6.5.3 Algoritmy pre maximalnu kliku

Na problém rieSeny v tejto praci je moZné nazerat aj z pohladu teorie grafov.
Preto by bolo zaujimavé vyskusat aj generické algoritmy na hladanie
maximalnej kliky v grafe a vysledky porovnat. Opét sa zameriame na greedy

metody, ktoré dokazu vratit vysledok v redlnom case.

Vzhladom na velkost grafov samoopravnych kodov a ich $truktiaru sa nedé
oCakavat, Ze algoritmy ktoré fungovali spolahlivo na nahodne generovanych

DIMACS grafoch, buda automaticky fungovat aj pre nase tucely.

Jednoduchy greedy algoritmus

Jednoduchy greedy algoritmus je zalozeny na myslienke postupného pridavania
susednych vrcholov s najvyssim stupnom. Algoritmus si na zaciatku vyberie
ndhodny pociato¢ny vrchol a pridd ho do mnoziny vrcholov tvoriacich kliku.

Nasledne si algoritmus vyrobi mnozinu potencidlnych vrcholov na pridanie. Pri

73



6. Navrh rieSenia

pridavani do tejto mnoziny sa prechadzaju tie vrcholy, ktoré susedia s vrcholmi
uz pridanymi do kliky, ale zaradia sa iba tie, ktoré susedia so vSetkymi
pridanymi, aby bolo splnené klikové kritérium. 7 mnoziny potencidlnych
vrcholov na pridanie sa napokon do kliky prida ten s najvyssim stupiiom. Tento

proces sa opakuje dovtedy, dokedy je mozné pridat nejaky vrchol.

Modifikovany greedy algoritmus

Tento algoritmus vlastne predstavuje modifikdciu  predchadzajiceho
jednoduchého greedy algoritmu. Na rozdiel od neho ale obsahuje viaceré
vylepSenia. Okrem mnoziny potencidlnych vrcholov na pridanie (susedné
vrcholy uz pridanych vrcholov do kliky, ktoré st prepojené so vSetkymi
vrcholmi v klike), si algoritmus vytvéara aj mnozinu vrcholov, ktoré sa prepojené
so vSetkymi okrem jedného vrcholu tvoriacich kliku. Tato mnozina sa vyuzije

pri odstrafiovani vrcholov z kliky [21].

V pripade, Ze uz nebude mozné rozsirit kliku o dalgi vrchol, pride na rad
odstranenie toho vrcholu z kliky, ktorého odstranenim sa maximalizuje mnoZina
potencidlnych vrcholov na pridanie. Algoritmus takymto sposobom pridava
a odstranuje vrcholy, pricom si sleduje, ako dlho nenastal Ziadny pokrok, t.j.
nenasiel vacsiu kliku. Ak tato hodnota prekro¢i stanoveny limit, algoritmus sa
sam reStartuje a zaCne opdt ndhodnym vyberom pociatoéného vrcholu. Limit na

reStartovanie sme nastavili na dvojnasobok najvacésej doposial najdenej kliky.

Tabu algoritmus

Tabu algoritmus funguje na podobnom principe ako modifikovany greedy
algoritmus popisany vysgie s tym rozdielom, Ze si udrzuje tabu zoznam nedavno
pridanych, resp. odobranych vrcholov z kliky. Vrcholy v tomto zozname budu

vylucené z pridavania, resp. odoberania niekol’ko najblizsich krokov algoritmu.

Zaujimavostou tohto algoritmu je dynamické prisposobovanie velkosti tabu
zoznamu. Velkost tabu zoznamu sa dynamicky adaptuje podla najdenych

rieSeni. Algoritmus si udrziava mnozinu najdenych klik. Pokial sa rieSenia ¢asto
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opakuju, velkost tabu zoznamu sa zvacsi. Pokial sa rieSenia neopakuju, velkost

tabu zoznamu sa zmensi, aby bolo mozné vyberat z viacerych vrcholov [21].
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KAPITOLA 7

Implementacia

, Testovanim programu moZete dokdzat pritomnost chib, nie ich nepritomnost.*

~ Edsger Dijkstra (1930 - 2002)

Vytvoreny program sme implementovali podla navrhu prezentovaného

v predoslej kapitole. Okrem samotnej metoédy pre stochastické generovanie
optimalnych kédov  zalozenej na  generovani lexikografickych kodov
a horolezeckom algoritme, sme implementovali aj niekolko dalsich metod.
Menovite  geneticky  algoritmus s nepriamou reprezentaciou jedincov
a lexikografickym doplnenim koédovych slov podla ¢lanku [10], brute force
rieSenie pouzitelné len pre malé instancie kodov a kniznicu, ktora obsahuje casto

pouzivané funkcie, ktoré zdielaju vsetky algoritmy.

RieSenie je implementované v programovacom jazyku C pod opera¢nym
systémom Windows NT. Pocas implementacie nas podporovalo integrované

vyvojové prostredie Visual Studio.

7.1 Generovanie lexikografickych kédov

Uvedeny pseudokéd zobrazuje implementaciu deterministického generovania

lexikografického kédu pre nasledovné parametre:
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1. n — dizka kodovych slov
2. d — minimalna vzdialenost kédu

3. code — vysledny kod (mnozina kompatibilnych kodovych slov)

function GenerateLexicode(in n, in d, out code)
begin
maxWord « 2" — 1
for i + 0 to maxWord do
for j < 0 to size(code) - 1 do
if hammingDistance(i, codelj]) < d then
break
end
end
if j = size(code) then
add(i, code)
end
end

end

7.2 Stochastické generovanie kédov

Nasleduje ukazka mnou navrhnutého stochastického generovania koédov
zalozeného na algoritme generovania lexikografickych koédov. Funkcia ocakava

na vstupe nasledovné parametre:

1. n — dizka koédovych slov
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2. d— minimélna vzdialenost kodu
3. tnitRandomly — pocet ndhodne nainicializovanych koédovych slov

4. code — vysledny kod (mnozina kompatibilnych kodovych slov)

function GenerateStochastically(in n, in d, in initRandomly, out code)
begin
maxNumber + 2"
code + {}
10
while i < initRandomly do
candidate < random() mod maxNumber
for j < 0 to size(code) - 1 do
if hammingDistance(candidate, codelj]) < d then
break
end
end
if j = size(code) then
add(candidate, code)
1+ 1+1
end
end
GenerateLexicode(n, d, code)

end
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7.3 Pouzitie multistartu

Aplikovanie multiStartu mozeme vidiet na nasledovnom pseudokode. Funkcia

pozaduje na vstupe nasledovné parametre:
1. n - dlzka kodovych slov
2. d — minimalna vzdialenost koédu
3. tnitRandomly — pocet nahodne nainicializovanych koédovych slov
4. terations — pocet iteracii multiStartu

5. code - vysledny kod (mnozina kompatibilnych kédovych slov)

function Generatelteratively(in n, in d, in initRandomly, in iterations, out

code)
begin
maxSize < 0
code + {}
for i «+ 0 to iterations — 1 do
codeNow «+ {}
GenerateStochastically(n, d, initRandomly, codeNow)
if size(codeNow) > maxSize then
code < codeNow
maxSize < size(codeNow)
end
end

end
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7.4 Horolezecky algoritmus

Na nasledovnom pseudokode vidime ukazku stochastického generovania okolia
horolezeckym algoritmom a vyber najlepSiecho rieSenia, ktoré sa pouzije ako
stred oblasti hladania v dalSej iteracii algoritmu. Funkcia o¢akava na vstupe

nasledovné parametre:
1. n - dlzka kodovych slov
2. d— minimélna vzdialenost kodu
3. startSet — poc¢iatotna mnoZina slov, z ktorej sa vedie hl'adanie

4. code — vysledny kod (mnozina kompatibilnych kodovych slov)

function ScanSurrounding(in n, in d, inout startSet, out code)
begin
maxNumber < 2"
code + {}
bestSet + {}
maxSize < 0
for i < 0 to size(startSet) — 1 do
initSet < startSet
remove(startSet[i], initSet)
candidateFound < false
while not candidateFound do
candidate < random() mod maxNumber
for j < 0 to size(initSet) - 1 do

if hammingDistance(candidate, initSet[j]) < d then
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break
end
end
if j = size(initSet) then
add(candidate, initSet)
candidateFound + true
end
end
codeNow < initSet
GenerateLexicode(n, d, codeNow)
if size(codeNow) > maxSize then
maxSize < size(codeNow)
bestSet < initSet
code + codeNow
end
end
startSet < bestSet

end

7.5 Pouzité technolégie

Vysledné rieSenie vyuziva tie najmodernejSie technologie s ciefom, ¢o najviac

zrychlit beh algoritmu. NiZsie spomenuté technologické vylepSenia sice nemaju

za nésledok rychlejsiu optimaliziciu rieSenia, ani negeneruji vac¢si samoopravny

kod, ale vdaka nim sa niekolkonasobne skratil ¢as behu jednotlivych
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algoritmov, ¢o umoZnilo vykonat viacero pokusov a v koneénom doésledku

dospiet k Statisticky presnejsim vysledkom.

7.5.1 Generator pseudondhodnych c¢isel

Zakladnym stavebnym kamenom kazdej stochastickej optimalizacnej metody je

kvalitny generator pseudondhodnych ¢isel.

Mersenne Twister

Mersenne Twister je mnajpouzivanejsi generator pseudondhodnych ¢isiel.
Navrhnuty bol v roku 1997 a v tej dobe to bol prvy generéator, ktory poskytoval

rychle generovanie vysoko kvalitnych pseudondhodnych éisiel.

Jeho nazov je odvodeny podla dizky periody, ktorda je Mersennovo prvoéislo.
Mersennovo prvocislo je také prvocislo, ktoré je o1 mensie ako celo¢iselnéd

mocnina dvojky, takze sa da zapisat v tvare

M, =2"-1

n

kde n je prirodzené ¢islo. Prvé styri Mersennove prvocisla sia 3, 7, 31 a 127.
Pomenované su podla franctuzskeho mnicha Marina Mersenna, ktory ich

Studoval v 17. storodi.

Najpouzivanejsia verzia Mersenne Twister generatora pseudonahodnych cisel je
zalozena na Mersennovom prvoécisle 2% —1. Oznacuje sa ako MT19937
a produkuje postupnost 32 bitovych celych ¢isel.

V sucasnosti  je zndmych 48 Mersennovych prvocisel. Najvacsie znédme

b7 885161 —1) bolo objavené v januéri 2013. Vsetky nové

Mersennovo prvocislo (2
Mersennove prvocisla od roku 1997 boli objavené vdaka distribuovanému

projektu na Internete GIMPS (Great Internet Mersenne Prime Search).
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Streaming SIMD Extensions 2

Streaming SIMD Extensions 2 (SSE2) predstavuje rozsirujicu instrukéni sadu
procesorov obsahujiicu vektorové instrukcie. Instrukéna sada SSE2 bola uvedena
spolocnostou Intel v roku 2001 v procesoroch Pentium 4. Jej tcelom je dalej
rozsirit predchadzajicu instrukénitt sadu SSE a uplne nahradit instrukénta sadu

MMX.

Na zaklade Flynnovej taxonémie architektiry pocitacov rozliSujeme 4 triedy

architektur podla po¢tu sibeZnych instrukénych a datovych tokov:
a) SISD — Single Instruction, Single Data stream
b) SIMD — Single Instruction, Multiple Data stream
c) MISD — Multiple Instruction, Single Data stream
d) MIMD — Multiple Instruction, Multiple Data stream

SIMD architektiira predstavuje pocitace, ktoré vyuzivaju viacero datovych
tokov na jednom toku inStrukcii, ¢o umoznuje vykonavat operacie, ktoré mozu

byt prirodzene paralelizované (Obr. 8).

SIMD | Instruction Pool

—|PU|H

———|PU|

Data Pool

——|PU|H

PU|«—

Obr. 8. SIMD architektira

Instrukéna sada SSE2 vyuziva 128 bitové registre procesora oznacované ako
XMMO - XMM7, ktoré boli do procesorov zakomponované s prichodom
instrukénej sady SSE (Obr. 9).
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"7 128 Dits 4-‘

xmm0

xmm-

xmm2
xmma3

xmmd

xmmb

xmmb

xmmy?y

Obr. 9. Osem 128 bitovych registrov v procesore s podporou SSE

Vacgsina z SSE2 inStrukcii implementuje vektorové operacie nad ¢islami
s pohyblivou radovou c¢iarkou. Dalej SSE2 sada obsahuje aritmetické a bitové
instrukcie pre spracovanie viacerych celych éisel v niektorom z XMM registrov.
Vdaka sirke XMM registrov je mozné na 1 Specidlnu instrukciu spracovat az 4

celé 32 bitové ¢isla naraz:

0 31 32 63 64 95 96 127
Integer 1 Integer 2 Integer 3 Integer 4

Podpora SSE2 instrukénej sady v procesore je indikovanéd 26. bitom v registri
EDX po vykonani CPUID instrukcie. Pred pouzitim Specidlnych vektorovych
SSE2 instrukcii a XMM registrov je nevyhnutné podporu sady SSE2 v procesore
skontrolovat, pretoze inak by mohlo =zavolanie SSE2 inStrukcie na

nepodporovanom procesore sposobit nedefinované spravanie.

SIMD-oriented Fast Mersenne Twister

SIMD-oriented Fast Mersenne Twister (SFMT) je novy variant Mersenne
Twister generatora pseudonahodnych ¢isel vyuzivajuci SIMD instrukcie

procesora z instrukénej sady SSE2. Predstaveny bol v roku 2006 v ¢lanku [27].

Cielom tohto algoritmu je dosiahnut vyssi vykon v porovnani so Standardnou

implementaciou Mersenne Twister generatora. Podla autorov je SFMT variant
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priblizne 2x rychlejsi ako Mersenne Twister. NavySe bol tento algoritmus od
zaCiatku navrhovany pre vyuzitie vektorovych SIMD inStrukcii modernych
procesorov a viaciroviového pridového spracovania, ¢im sa dosiahlo eSte vicsie
zrychlenie. Okrem rychlosti vynikd aj dalsimi pozitivhymi Statistickymi

vlastnostami.

Na nasledujuicom grafe (Obr. 10) vidime porovnanie rychlosti jednotlivych
generatorov pseudonahodnych &sel. Ulohou porovnavanych algoritmov bolo
vygenerovat 1 miliardu pseudondhodnych ¢isel. Najpomalsi bol linearny
kongruentny generator reprezentovany knizni¢nou funkciou rand() jazyka C.
Priblizne dvojnasobné zrychlenie algoritmu SFMT voc¢i Mersenne Twister
generatoru mozeme potvrdit. VySe Stvornasobné zrychlenie sa da dalej

dosiahnut vyuzitim vektorovych SIMD instrukcii v modernych procesoroch.

C Standard Library | 17,28

Mersenne Twister | 10,78

Generator

SFMT 6,13

SFMT SSE2 | ]1,36

0 5 10 15 20
Cas |s|

Obr. 10. Porovnanie rychlosti generatorov pseudondhodnych ¢isel

7.5.2 Vypocet Hammingovej vahy

Nami navrhované algoritmy vo velkej miere vyuzivaju greedy algoritmus pre
generovanie lexikografickych koédov. Suverénne najcastejSou operaciou v tomto
algoritme je vypocet Hammingovej vzdialenosti medzi dvomi bitovymi vektormi.

Preto ak by sa ndm podarilo vyrazne urychlit vypocet Hammingovej vahy,
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7.5 Pouzité technologie

pozorovali by sme aj vyrazné urychlenie v8etkych algoritmov, ktoré vyuzivaju

tato greedy metodu.

HAKMEM algoritmus

V roku 1972 sa uskutoc¢nila iniciativa MIT AI Lab pod nézvom HAKMEMQ,
ktorej ciefom bolo spisat technicky report uZitoénych technik a Sikovnych
algoritmov pre matematické vypocty. Jednym z vysledkov tejto iniciativy je aj
novy algoritmus pre vypocet Hammingovej vahy zalozeny na 12 aritmetickych
operaciach, ktory je podla mojich merani 10x rychlejsi ako trividlna

implementacia pomocou cyklu cez vSetky bity.

Streaming SIMD Extensions 4.2

S uvedenim instrukénej sady SSE4.2 sa dostala do procesorov podpora na
drovni insStrukcie pre vypocet Hammingovej véhy. Hammingova vaha sa
v pripade binadrnych retazcov nazyva aj population count, resp. popcount. Preto

sa aj tato instrukcia nazyva POPCNT.

Tato instrukcia vrati pocet bitov nastavenych na 1. Vykonanie tejto instrukcie
zaberie procesoru 3 takty a jedna sa o jednoznac¢ne najrychlejsi sposob vypoctu
Hammingovej vahy pre binarne retazce. Podpora tejto inStrukcie v procesore je

indikovana 23. bitom v ECX registri po vykonani instrukcie CPUID.

Vyuzitie instrukcie POPCNT je viac ako 3x rychlejS§ie v porovnani
s optimalizovanym HAKMEM algoritmom. To vo vysledku dava 30 nésobné
zrychlenie voé&i trividlne] implementacii pomocou cyklu, ¢o je citelny rozdiel.
Nevyhodou ostava, ze tato inStrukciu podporuji iba najnovsie modely

procesorov uvedené od novembra 2008.

? http://home.pipeline.com/ “hbaker1 /hakmem /hakmem.html
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KAPITOLA &

Vysledky

,Hodnotenie cloveka md vychddzat z toho, ¢o ddva, a nie z toho, ¢o je schopny

ziskat.

~ Albert Einstein (1879 — 1955)

Po implementacii boli algoritmy podrobené dokladnému otestovaniu. Ukazuje

sa, ze navrhnuté rieSenie vykazuje slubné vysledky. Pre porovnanie sme vybrali

nasledovné algoritmy:
a) Lexikograficky algoritmus podla [3]
b) Randomizovany greedy podla [10]
c) Stochasticky lexikograficky algoritmus
d) Horolezecky algoritmus v kombinécii s lexikografickym algoritmom

e) Geneticky algoritmus s nepriamou reprezentaciou jedincov

a lexikografickym doplnenim kodovych slov podla [10]
f) Jednoduchy greedy algoritmus pre hfadanie maximalnej kliky
g) Modifikovany greedy algoritmus pre hl'adanie maximélnej kliky

h) Tabu algoritmus pre hladanie maximéalnej kliky
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8. Vysledky

8.1 Spodsob vyhodnotenia

Porovnavané algoritmy st zalozené na réznych konceptoch. Aby bolo

vyhodnotenie spravodlivé, je potrebné zadefinovat si porovnavacie kritérium.

Porovnavat rychlost optimalizacie algoritmov podla podtu iteracii, resp.
generacii by nebolo celkom objektivne. Geneticky algoritmus v ramci jednej
generacie vyskusa 500 rieSeni, z ktorych vybera tie najlepsie a tie dalej krizi
a mutuje. Stochasticky lexikograficky algoritmus vyskasa v ramci jednej iterdcie
iba jedno rieSenie a horolezecky algoritmus prehladava viacero rieSeni v okoli

aktualneho riesenia pocas jednej iteracie.

Preto namiesto po¢tu iterécii, resp. generacii je spravodlivejsie uvazovat pocet
vyhodnoteni funkcie. Najcastejsie vyhodnocovanou funkciou je prave doplnenie
vybratych  kodovych slov  pomocou greedy algoritmu na  hladanie
lexikografickych koédov. V pripade genetického algoritmu sa tento greedy
algoritmus vykondva pri vypocte fitness funkcie, pri stochastickom
lexikografickom algoritme sa vykonava kazda iterdciu jedenkrat a pri
horolezeckom algoritme sa vykonava pre kazdé prehladavané okolie v ramci

jednej iterécie.

8.2 Uspesnost algoritmov

V tejto c¢asti su zobrané vysledky jednotlivych algoritmov. Okrem najvéacsieho
vygenerovaného kodu pocas viacerych behov uvadzame aj priemernu velkost
koédu a hodnotu rozptylu. Zvyraznené hodnoty patria najlepSiemu algoritmu

navrhnutému v tejto praci.

8.2.1 Algoritmy pre generovanie kédov

Kazdy =z uvedenych algoritmov v tejto cCasti vyuziva greedy algoritmus pre

generovanie lexikografickych kodov, resp. nejakt jeho modifikovant verziu.
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8.2 Uspesnost algoritmov

Zakladné porovnanie

V nasledujicej tabulke (Tab. 8) st uvedené vysledky algoritmov po 50 000
vyhodnoteniach funkcie. Uvedené Statistické hodnoty boli namerané pocas 20-

tich behov.

Tab. 8. Vysledky algoritmov po 50 000 vyhodnoteniach funkcie

4,(12,6) | A,(13,6) | 4,(17,6) | 4,(17, 4)
Najlepsie zname optimum 24 32 256 2720
Lexikograficky algoritmus 16 16 256 2048
Maximum 13 21 127 1699
Randomizovany
Priemer 11,5 18,5 124,1 1681,8
greedy
Rozptyl 0,89 1,63 5,15 92,06
Stochasticky Maximum 24 32 256 2207
lexikograficky | Priemer 24 29 256 2200,4
algoritmus Rozptyl 0 3,16 0 14,46
Horolezecky Maximum 24 32 256 2245
lexikograficky Priemer 24 29,6 256 2219,6
algoritmus Rozptyl 0 4,04 0 123,2
Maximum 24 28 256 2231
Geneticky
. Priemer 24 26,6 256 2210,3
algoritmus
Rozptyl 0 0,88 0 62,09

Z tabulky je zjavné, Ze nami navrhnutéd stochastickd verzia lexikografického
algoritmu poskytuje lepsie vysledky ako povodny deterministicky algoritmus na
generovanie lexikografickych kodov, aj ako jeho randomizovana verzia podla

uvedeného ¢lanku.
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Z vysledkov dalej vyplyva, Ze nami navrhnutd kombinacia horolezeckého
algoritmu a greedy algoritmu pre generovanie lexikografickych kodov prekonala
geneticky algoritmus, ktory v referen¢nom ¢lanku dosahoval najlepsie vysledky.
Nas algoritmus dokézal vygenerovat kod o 14 slov vacsi v najtazSom testovacom

pripade a o 3 slova vicsi pre pripad A,(13,6).

Rozsirené porovnanie

Tri najlepsie algoritmy zo zékladného porovnania sme sa rozhodli dalej
otestovat na V&GS pocet iteracii. Zaujimali nas vysledky algoritmov po
5 000 000 vyhodnoteniach funkcie. Statistické vysledky boli vypoéitané z 10-tich
behov (Tab. 9).

Vzhladom na to, Ze pre testovacie pripady A,(12,6) a A,(17,6) dokazali

porovnavané algoritmy najst znadme optimum v kazdom jednom behu

v predo§lom teste, nemé zmysel ich v tomto teste dalej uvazovat.

Tab. 9. Vysledky algoritmov po 5 000 000 vyhodnoteniach funkcie

A,(13,6) | 4,(17, 4)
Najlepsie zndme optimum 32 2720
Stochasticky Maximum 32 2218
lexikograficky | Priemer 32 2211,9
algoritmus Rozptyl 0 11,21
Horolezecky Maximum 32 2278
lexikograficky Priemer 32 2248.6
algoritmus Rozptyl 0 204,49
Maximum 32 2239
Geneticky
. Priemer 29,2 22183
algoritmus
Rozptyl 3,73 66,01
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8.2 Uspesnost algoritmov

Obidva nami navrhnuté algoritmy dokéazali prekonat geneticky algoritmus pri
mensom testovacom pripade A, (13, 6). Pri vi¢som pripade ho dokézal prekonat
iba horolezecky algoritmus, ale za to s vyraznym rozdielom 39 kédovych slov.
Za zmienku stoji, ze geneticky algoritmus ndm v tomto porovnani vygeneroval

vacsi kod ako jeho autorom v ¢lanku.

Rychlost optimalizacie

Zaujimavé je porovnat rychlost optimalizicie rieSenia v zavislosti od poctu
ohodnoteni funkcie. Nasledujuci graf (Obr. 11) zobrazuje priebeh optimalizacie

pre najvacsi testovaci pripad A, (17, 4) pocas prvych 2 500 ohodnoteni funkcie.

Geneticky algoritmus ~ —— Horolezecky algoritmus Stochasticky lexikograficky algoritmus
2205

2200

2195

2190

2185

2180

Maximalna velkost kédt

2175

2170 \ T T
0 500 1000 1500 2000 2500

Pocet vyhodnoteni funkcie

Obr. 11. Rychlost optimalizacie algoritmov

Geneticky algoritmus mé pozvolnejsi zaciatok, no po 2 000 vyhodnoteniach
predbehne stochasticky lexikograficky algoritmus. Jasne najrychlejsie vsak
optimalizuje horolezecky algoritmus a ani s vys$sim poc¢tom vyhodnoteni funkcie

ho geneticky algoritmus nepredbehne.

93



8. Vysledky

Vel'kost prehl'addavaného okolia

Doélezitym parametrom stochastického lexikografického algoritmu je pocet
nahodne vybratych kompatibilnych kédovych slov, ktoré pridame do vyslednej

mnoziny slov pred spustenim algoritmu na generovanie lexikografickych koédov.

V pripade horolezeckého algoritmu tento parameter zaroven urcuje velkost
prehladavaného okolia, kedZe okolie sa prehladava tak, Zze kazdé jedno nahodne
vybraté slovo postupne nahradime inym néhodne vybratym kédovym slovom.
Optimalne hodnoty tohto parametra pre jednotlivé kédy st zobrazené nizsie

(Tab. 10).

Tab. 10. Optimalne hodnoty velkosti prehl'adavaného okolia

4,(12,6) | 4,(13,6) | 4,(17,6) | 4,(17, 4)

Velkost okolia 1 3 1 6

Povodne sme si mysleli, Ze pre vécsie kody bude rozumnejSie nainicializovat
vyslednt mnozinu viacerymi ndhodnymi slovami, aby sme beh greedy algoritmu
viacej ovplyvnili. Ukazalo sa vSak, ze to zavisi od konkrétneho pripadu, pretoze
niektoré testovacie kody dokaze greedy algoritmus dobre optimalizovat

automaticky.

8.2.2 Algoritmy pre maximalnu kliku

Nasleduje porovnanie generickych algoritmov na hladanie maximéalnej kliky
(Tab. 11). Tieto algoritmy nevyuzivaju Zziadnu vlastnost z teérie kodovania

a mali by najst dobré rieSenie pre lubovolny graf.
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Tab. 11. Vysledky algoritmov na hl'adanie maximalnej kliky

A,(12,6) | A,(13,6) | A,(17,6) | 4,(17, 4)
Najlepsie zname optimum 24 32 256 2720
Jednoduchy greedy 24 26 162 2157
Modifikovany greedy 24 32 256 2181
Tabu algoritmus 24 32 256 2182

Porovnavané algoritmy na hladanie maximalnej kliky moZno zaradit medzi
menej uspesSné. Jednoduchy greedy algoritmus zbehol relativne rychlo, no jeho

vysledky nenaplnili ocakavania.

Zvysné algoritmy sice fungovali na mensich kédoch dobre, ale najvacsi kod im
robil problém. NielenZe sa nedokézali priblizit algoritmom z domény kodovania,
ale aj ich vypocet trval niekolko dni, ¢o v porovnani s desiatkami mintut

ostatnych algoritmov je vyrazny rozdiel.

8.3 Casova zlozitost algoritmov

Vypoétovo najnarocnejsou ¢astou je doplhanie kodovych slov pomocou greedy
algoritmu na generovanie lexikografickych kodov. V predoslom texte pod
pojmom vyhodnotenie funkcie méme na mysli prave hodnotu, ktora vrati tento
algoritmus. Pocet vyhodnoteni funkcie je pocet, kolkokrat sa tento algoritmus

vykonaé.

8.3.1 Asymptoticka zloZzitost

Oznac¢me si ¢ ako pocet kandidatov:

o
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8. Vysledky

Pre malé hodnoty d pocet kandidatov c rastie exponencidlne v zavislosti od n.

7 Pascalovho trojuholnika vyplyva, ze ak
d=1=c¢=2"-1

Greedy algoritmus pre generovanie lexikografickych koédov prechddza cez
vSetkych kandidatov lexikograficky a pre kazdého kandidata testuje, ¢i je vo
vzdialenosti aspon d od kazdého kodového slova. Ak &no, tak kandidata prida

do kodu. Ak nie, tak pokracuje dalsim kandidatom.

V najhorsom pripade, t.j. ak d =1, bude algoritmus pridavat vsetkych
kandidatov do kodu a pre kazdého dalsieho kandidata bude musiet otestovat
vzdialenost s o jedna va¢sim poc¢tom kodovych slov. Otestovanie vzdialenosti

medzi dvomi slovami znamena vypocet ich Hammingovej vahy a porovnanie.

Na zaciatku je mnozina kodovych slov prazdna, preto prvy kandidat sa prida
automaticky do koédu. Druhy kandidat sa musi otestovat s jednym kdédovym
slovom a ak vyhovuje minimalnej vzdialenosti d, tak sa tiez prida do kodu.
Treti kandidat sa musi otestovat uz s dvomi kédovymi slovami a c-ty kandidat

s ¢ —1 koédovymi slovami. Preto pocet otestovani je asymptoticky rovny

—

c—

_ 2 2
i=1+2+3+...+c—1=(1+c—1)-021: ; :»@( j:>0(02)

I
—_

Ak uvadzame vysledky algoritmov po f vyhodnoteniach funkcie, tak kazdy
algoritmus musel vykonat fkrat vySSie popisany greedy algoritmus na

generovanie lexikografickych kodov.

8.3.2 Cas behu algoritmov

Taktiez moéze byt zaujimavé porovnat skutoény c¢as behu jednotlivych
algoritmov. Pri rovnakom poc¢te vyhodnoteni funkcie by mali byt ¢asy velmi

podobné, no vzhladom na zékladné odlignosti jednotlivych algoritmov, moze
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8.3 Casova zlozitost algoritmov

dojst k urc¢itym rozdielom. Porovnanie najuspesnejsich algoritmov je zobrazené

na nasledujucom grafe (Obr. 12).

O Stochasticky lexikograficky algoritmus O Horolez ecky algoritmus O Geneticky algoritmus

11 113
(17, 4) 10 978
10 952
3 1 569,4
S (17, 6) 530,6
p 530,5
—
-+ |
g
£ 7,2
5 (13, 6) 5,5
A 5,4
2,64
(12, 6) 1,90
1,85
1 10 100 1000 10 000 100 000

Cas [s]

Obr. 12. Cas behu algoritmov pre 50 000 vyhodnoteni funkcie

V grafe vidime vyrovnané c¢asy behov jednotlivych algoritmov pre 50 000
vyhodnoteni funkcie. To je dokaz toho, Ze uvazovat pocet vyhodnoteni funkcie
ako metriku na porovnéavanie algoritmov, bola dobra volba. Algoritmy vtedy

vykonaju priblizne rovnaké mnozstvo vypoctov.

Geneticky algoritmus je predsa len pomalsi ako zvysné dva. Dévodom je vécsia
rézia genetického algoritmu spojenéa s vyberom jedincov, krizenim, mutovanim,

nahradenim starej populacie novou a pod.

Vplyv technologickych optimalizacii

Dalej v tejto praci porovnavame vplyv technologickych vylepseni na celkové
zrychlenie naSich implementacii algoritmov. Uvedené c¢asy boli ziskané po

vykonani 5 000 vyhodnoteniach funkcie.
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8. Vysledky

Vypocet Hammingovej vdahy

Najskor sa pozrieme na efektivitu réznych metéd na vypocet Hammingovej vahy
(Obr. 13).

Cyklus 177,8

HAKMEM 18,3

Metoda vypodctu

POPCNT :|5,7

T T T 1
0 50 100 150 200
Cas [min.|

Obr. 13. Porovnanie metdd na vypocet Hammingovej vahy

Vykon instrukcie POPCNT sa pozitivne prejavil aj v nasich algoritmoch. Jedné
sa o zhruba 3x rychlejsi sposob vypo¢tu Hammingovej vidhy ako HAKMEM
algoritmus. Oproti trividlnej implementacii pomocou cyklu cez vSetky bity

kodovych slov sme takto dosiahli 30-nasobné zrychlenie.

Generovanie pseudondghodnijch cisel

Dalsim technologickym prinosom v nasej implementécii bolo pouzitie generatora

pseudonahodnych ¢isel SEMT s podporou instrukénej sady SSE2 (Obr. 14).
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C Standard Library | 18,3
5 Mersenne Twister | 18,3
=
5 |
<]
<]
< SFMT |18.3
SFMT SSE2 |18.3
0 5 10 15 20
Cas [min.]

Obr. 14. Porovnanie generatorov pseudonahodnych Cisel

Napriek nepochybnej rychlosti generatora SFMT SSE2 sa jeho pozitivny efekt
v nasich  algoritmoch neprejavil. Doévodom je fakt, Ze generovanie
pseudonahodnych ¢isel nie je tizkym hrdlom porovnavanych algoritmov a ani to
nie je najcCastejsie sa vykonédvana operacia, v porovnani napriklad s vypoc¢tom
Hammingovej vahy. Prinosom vSak ostava generovanie vysoko kvalitnych

pseudonahodnych ¢&isel.

8.4 Pamitova zlozitost algoritmov

Geneticky algoritmus z referenéného ¢lanku vyuziva maticu kompatibility na
rychle zistovanie, ¢ dve kodové slova sa vo vzdialenosti aspon d. Najvacsi
testovaci pripad A,(17,4) ma 130 239 kandidatov. Vdaka ekvivalencii kodov
mozeme namiesto toho hladat rieSenie v pripade A2(16, 3), ktory ma 65 400
kandidatov.

Matica kompatibility sa predpocita pre kazda dvojicu kandidatov, t.j. bude sa
jednat o Stvorcovu maticu typu cXc, kde ¢ je pocet kandidatov. Kazdy prvok

tejto matice a; moze nadobtidat iba 2 mozné stavy podla toho, ¢i #ty kandidat

99



8. Vysledky

je kompatibilny s tym kandidatom alebo nie. Na zakodovanie dvoch stavov

nam staci 1 bit, takze celkové paméatové naroky budu:

65 400° +8 = 534 645 000 B = 510 MB

Tym, Zze sme optimalizovali vypocet Hammingovej vahy pomocou Specialnej
instrukcie, tak sa nam osvedcilo ju zakazdym radsej vypocitat. Vykon instrukcie
POPCNT trva procesoru 3 takty a je to rozhodne rychlejsie ako pristupovat do
paméte a robit bitové operacie nad bitovo reprezentovanou maticou. Vdaka
odstraneniu matice kompatibility maji naSe algoritmy mensie paméatové naroky
o nezanedbatelnych 510 MB, ¢o predstavuje 99 % spotrebovanej paméte

v najvacsom testovacom pripade.

8.5 Zhodnotenie vysledkov

7 vysledkov vyplyva, ze geneticky algoritmus prezentovany v referen¢nom
¢lanku skutocne nie je dovodom, preco bol tento algoritmus najlepsi. Dévodom
bola jeho kombinacia s greedy algoritmom pre generovanie lexikografickych
kodov. Je to prave tento greedy algoritmus, ktory zabezpe¢i generovanie

vel'kych kodov.

Logickym podnetom preto bolo pokisit sa geneticky algoritmus nahradit nie¢im
uspornejsim. Ukéazalo sa, Zze jednoduchou stochastickou tpravou poévodného
greedy algoritmu sa daja dosiahnut slubné vysledky. Horolezecka optimalizacia
nahodne vybratych koédovych slov do vyslednej mnoziny poskytla eSte lepsie
vysledky a dokézala prekonat aj samotny geneticky algoritmus. NielenZe nés
horolezecky algoritmus pontkol lepSie rieSenie pocas testovania (2245 proti 2231
kodovym slovam), ale vysledok dokazal vratit o nie¢o rychlejsie a pri tom mal

o0 510 MB mensie pamétové naroky.

Pri dlhsom testovani na 5 000 000 vyhodnoteni funkcie sme boli schopni najst

samoopravny kod s 2 278 kodovymi slovami pri dizke kodu 16 a minimélnej
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8.6 Dalsia praca

vzdialenosti 3. Nie je to sice najviac na svete, ale je to vyrazne viac, ako

poskytol geneticky algoritmus z referen¢ného ¢lanku.

Domnievame sa, ze za slabymi vysledkami generickych algoritmov na hladanie
maximalnej kliky stoji najmé Struktira grafov samoopravnych kédov. Vacsina
z tychto algoritmov je zalozena na fakte, ze kliku rozsiruje pridanim susedného
vrcholu s najvacsim stupnom, resp. kliku extrahuje odobratim tych vrcholov,
ktorych odobratie maximalizuje mnozinu potencidlnych vrcholov na pridanie do
kliky. Av8ak pre grafy samoopravnych kédov plati, ze velmi vela vrcholov mé
rovnaky stupen a roznorodost stupnov vrcholov v grafe je pomerne mala. To je
podla nas hlavny dovod, preto maju tieto algoritmy problém optimalizovat

samoopravné kody.

Do pozornosti davame este jeden fakt tykajici sa ¢asu behu jednotlivych
algoritmov. Ak nam 5,7 mintty trval vypocet pri 5 000 vyhodnoteniach funkcie,
tak zékladné porovnanie algoritmov, ktoré sa vykonévalo po 50 000
vyhodnoteniach, trvalo 57 mintt t.j. priblizne 1 hodinu. Nebyt technologickych
optimalizécii, takyto vypocet by netrval 1 hodinu, ale 30 hodin. My sme vSak
robili porovnania aj na 5 000 000 vyhodnoteniach funkcie. Takyto vypocet nam
trval 4 dni, ale bez technologickych opatreni by to boli 4 mesiace. Preto si

myslime, Ze technologické rieSenia nasli v tejto praci svoje uplatnenie.

8.6 Dalsia praca

V tejto praci sme ukézali pomerne efektivny sposob generovania samoopravnych
koédov pomocou kombinacie stochastickych algoritmov a greedy algoritmu pre

generovanie lexikografickych kodov.

Najviac sa nam osvedcila kombinicia greedy algoritmu a horolezeckého
algoritmu na optimaliziciu inicializa¢nej mnoziny nahodne vybranych kédovych
slov. Ale aj ostatné algoritmy skombinované s greedy algoritmom poskytovali

slugny vysledok. Preto by stalo za namahu vyskusat dalSie kombinécie greedy
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8. Vysledky

algoritmu a nejakej stochastickej optimaliza¢nej metody, ako napriklad
simulovaného  Zihania, zakézaného  prehladavania, resp.  genetického

programovania.

Napriek tomu, Ze sme sa usilovne snazili ¢as behu algoritmov ¢o najviac skratit,
stale vypocet trvéa relativne dlho. Dané je to najmi enormnymi velkostami

grafov. Preto d'alie vylepSenie by mohlo spocivat v paralelizacii algoritmov.

Taktiez by stalo za vyskuSanie integrovat viacero heuristickych informécii do
algoritmu, ktoré by mohli zlepsit kvalitu rieSenia. Velmi uzito¢né by bolo aj
skiimanie dalsich greedy heuristik, ktoré by dokézali rychlo vygenerovat velké

samoopravné kody, ako to je v pripade lexikografického algoritmu.

Cely vyskum v tejto problematike by mal vyustit do n&ajdenia novych
samoopravnych kodov, vacsich ako je doposial zname’. Toto si viak okrem

rychlo optimalizujiceho algoritmu vyzaduje aj mesiace procesorového casu.

? http: //www.win.tue.nl/aeb/codes/binary-1.html
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KAPITOLA 9

ZAaver

LKto vela hovort, zriedka uskutocriuje svoje slovd. Mudry clovek sa vZdy boji, aby

jeho slovd nepredstihovali jeho skutky.“

~ Confucius (551 pred Kr. - 479 pred Kr.)

Poéas uplynulych dvoch rokov sme sa podrobne oboznamili s problematikou

rieSenou v tejto préaci. Detailne sme si nastudovali teériu kédovania a sti¢asné
algoritmy pre generovanie optimalnych samoopravnych koédov zalozené na

evolu¢nych principoch.

Cielom tejto prace bolo navrhnit vhodny evolu¢ny algoritmus na generovanie
optimélnych samoopravnych kédov, ktory by dokéazal v niektorych pripadoch
prekonat vybrané sucasné rieSenia. Vzhladom na velkost a hustotu grafov sme
sa zamerali na stochastické modifikidcie greedy algoritmov, ktoré dokéazu
v relativne kratkom case vygenerovat kod s dobrymi vlastnostami. Vdaka
inovativnej kombinacii horolezeckého algoritmu a greedy algoritmu pre
generovanie lexikografickych kodov sme boli schopni vygenerovat vécsie
samoopravné kody ako autori v referencnom ¢lanku [10] pri rovnakych

testovacich podmienkach.

Dosiahnutymi  vysledkami sa podarilo prekonat najlepsie algoritmy
z referenéného ¢lanku, ¢o sa d& povazovat za prinos. Myslime si preto, Ze ciel

tejto prace bol tispe$ne naplneny.
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PRILOHA A

Technicka dokumentacia

Systémové poziadavky
Minimalne systémové poziadavky:

e  Operacny systém Windows NT 5.0 a vyssi
Odporacané systémové poziadavky:

e  Procesor s podporou instrukénej sady SSE4.2

Instala¢na prirucka

Aplikécia nevyzaduje Zziadne Specidlne inStala¢né procedury. Skompilovant

aplikaciu stac¢i spustit na opera¢nom systéme Windows NT 5.0 a vySSom.

Pre skompilovanie programu je potrebné pouzit Visual C+-+ kompiléator

obsiahnuty vo vyvojovom prostredi Visual Studio.

Pouzivatel'ska prirucka

Spustitelné programy s jednotlivymi algoritmami mozno najst v adresari CD-
R\ Programy| Diplomovy  projekt|Release. ~Po  spusteni program vyzve
pouzivatela na zadanie parametrov generovaného kodu. Pouzivatel zada dizku
kodovych slov v bitoch n, miniméalnu vzdialenost medzi kédovymi slovami d
a po¢et nédhodne vlozenych slov do kodu. Po dokoncéeni vypoctu mozno

vygenerovany samoopravny kod néjst v podadresari Codes.
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PRILOHA B

Samoopravny koéd

Kod (16, 2278, 3) = {0, 7, 25, 30, 42, 45, 51, 52, 75, 76, 82, 85, 97, 102, 120,
127, 387, 396, 405, 410, 422, 425, 432, 447, 448, 463,
508, 641, 646, 664, 671, 683, 684, 690, 693, 714, 717,
766, 770, 773, 795, 796, 808, 815, 817, 822, 841, 846,
893, 1154, 1157, 1179, 1180, 1192, 1199, 1201, 1206,

1251,
1357,
1584,
1950,
2180,
2319,
2416,
2964,
3129,
3564,
3805,
3932,
4292,
4423,
4696,
5130,

1252,
1363,
1599,
1962,
2185,
2321,
2423,
2976,
3137,
3573,
3817,
3949,
4314,
4433,
4703,
5133,

1274,
1364,
1600,
1965,
2194,
2326,
2570,
2983,
3160,
3720,
3822,
3958,
4317,
4444,
4722,
5136,

1277,
1376,
1615,
1971,
2211,
2338,
2573,
3001,
3167,
3727,
3824,
3963,
4329,
4461,
5002,
5143,

1281,
1383,
1622,
1972,
2222,
2341,
2576,
3009,
3186,
3729,
3831,
4232,
4334,
4470,
5005,
5153,

1286,
1401,
1625,
1995,
2232,
2363,
2583,
3014,
3466,
3734,
3844,
4239,
4336,
4475,
5008,
5182,

1304,

1406,
1637,
1996,
2247,
2364,
2593,
3032,
3469,
3746,
3849,
4241,
4343,
4619,
5015,
5211,

1311,
1539,
1642,
2002,
2257,
2371,
2622,
3039,
3472,
3749,
3858,
4246,
4356,
4628,
5025,
5218,

1323,
1548,
1651,
2005,
2268,
2372,
2651,
3058,
3479,
3771,
3875,
4258,
4361,
4640,
5054,
5228,

1324,
1557,
1660,
2017,
2285,
2394,
2658,
3083,
3489,
3772,
3836,
4261,
4370,
4647,
5083,
5237,

1230,
1330,
1562,
1920,
2022,
2294,
2397,
2668,
3092,
3518,
3779,
3896,
4283,
4387,
4665,
5090,
5515,

1232,
1333,
1574,
1927,
2040,
2299,
2409,
2677,
3104,
3547,
3780,
3911,
4284,
4398,
4673,
5100,
5524,

470, 473, 485, 490, 499,
723, 724, 736, 743, 761,
848, 855, 867, 868, 890,
1225,

1239,
1354,
1577,
1045,
2047,
2312,
2414,
2955,
3111,
3554,
3802,
3921,
4291,
4408,
4678,
5109,
5536,
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Samoopravny kod

5543, 5561, 5569, 5574, 5592, 5599, 5618, 5764, 5769, 5778, 5795, 5806, 5816,
5831, 5841, 5852, 5869, 5878, 5883, 5896, 5903, 5905, 5910, 5922, 5925, 5947,
5948, 5955, 5956, 5978, 5981, 5993, 5998, 6000, 6007, 6145, 6150, 6168, 6175,
6187, 6188, 6194, 6197, 6218, 6221, 6227, 6228, 6240, 6247, 6265, 6270, 6528,
6535, 6553, 6558, 6570, 6573, 6579, 6580, 6603, 6604, 6610, 6613, 6625, 6630,
6648, 6655, 6786, 6789, 6811, 6812, 6824, 6831, 6833, 6838, 6857, 6862, 6364,
6871, 6883, 6884, 6906, 6909, 6915, 6924, 6933, 6938, 6950, 6953, 6960, 6975,
6976, 6991, 6998, 7001, 7013, 7018, 7027, 7036, 7299, 7308, 7317, 7322, 7334,
7337, 7344, 7359, 7360, 7375, 7382, 7385, 7397, 7402, TA1l, 7420, 7426, 7429,
7451, 7452, TA64, TAT1, TAT3, TATS, 7497, 7502, 7504, 7511, 7523, 7524, 7546,
7549, 7680, 7687, 7705, 7710, 7722, 7725, T731, 7732, T755, T756, 7762, 7765,
7777, 7782, 7800, 7807, 8065, 8070, 8088, 8095, 8107, 8108, 8114, 8117, 8138,
8141, 8147, 8148, 8160, 8167, 8185, 8190, 8330, 8333, 8336, 8343, 8353, 8382,
8411, 8418, 8428, 8437, 8459, 8468, 8480, 8487, 8505, 8513, 8536, 8543, 8562,
8708, 8713, 8722, 8739, 8750, 8760, 8775, 8785, 8796, 8813, 8822, 8827, 9096,
9103, 9105, 9110, 9122, 9125, 9147, 9148, 9155, 9156, 9178, 9181, 9193, 9198,
9200, 9207, 9224, 9231, 9233, 9238, 9250, 9253, 9275, 9276, 9283, 9284, 9306,
9309, 9321, 9326, 9328, 9335, 9604, 9609, 9618, 9635, 9646, 9656, 9671, 9631,
9692, 9709, 9718, 9723, 9867, 9876, 9888, 9895, 9913, 9921, 9926, 9944, 9951,
9970, 9994, 9997, 10000, 10007, 10017, 10046, 10075, 10082, 10092, 10101,
10243, 10252, 10261, 10266, 10281, 10288, 10303, 10310, 10329, 10341, 10346,
10355, 10364, 10432, 10625, 10630, 10648, 10655, 10667, 10668, 10674, 10677,
10698, 10701, 10707, 10708, 10727, 10745, 10750, 10824, 10887, 10905, 10910,
10916, 10922, 10931, 10955, 10962, 10965, 10977, 11000, 11007, 11008, 11022,
11027, 11037, 11060, 11066, 11077, 11110, 11115, 11121, 11406, 11411, 11421,
11444, 11450, 11461, 11494, 11496, 11505, 11527, 11545, 11550, 11556, 11562,
11571, 11584, 11595, 11605, 11640, 11647, 11777, 11782, 11800, 11807, 11819,
11820, 11826, 11829, 11853, 11859, 11860, 11872, 11879, 11897, 11902, 12162,
12165, 12187, 12188, 12200, 12207, 12209, 12214, 12233, 12238, 12240, 12247,
12259, 12260, 12282, 12285, 12290, 12293, 12315, 12316, 12328, 12335, 12337,
12342, 12361, 12366, 12368, 12375, 12387, 12388, 12410, 12413, 12686, 12691,
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Samoopravny kod

12701,
12954,
13043,
13138,
13485,
13589,
13683,
13937,
14552,
14700,
14938,
15288,
15406,
15766,
15856,
16117,
16523,
16653,
16913,
17006,
17372,
17489,
17851,
18061,
18208,
18460,
18554,
18929,
19158,
19245,
19591,

12708,
12966,
13052,
13141,
13491,
13594,
13692,
14263,
14559,
14709,
14941,
15303,
15416,
15778,
15863,
16139,
16532,
16656,
16918,
17008,
17389,
17500,
17852,
18064,
18215,
18472,
18557,
19075,
19161,
19251,
19609,

12730,
12969,
13057,
13152,
13515,
13606,
13838,
14280,
14578,
14863,
14953,
15313,
15431,
15781,
16010,
16148,
16544,
16663,
16930,
17015,
17398,
17517,
17859,
18071,
18233,
18479,
18830,
19084,
19173,
19275,
19614,

12738,
12976,
13062,
13159,
13516,
13609,
13843,
14302,
14602,
14865,
14958,
15324,
15441,
15803,
16013,
16160,
16551,
16673,
16933,
17284,
17403,
17526,
17860,
18081,
18241,
18481,
18835,
19093,
19178,
19276,
19626,

12741,
12991,
13080,
13177,
13522,
13616,
13853,
14315,
14605,
14870,
14960,
15341,
15452,
15804,
16016,
16167,
16569,
16702,
16955,
17289,
17412,
17531,
17882,
18110,
182486,
18486,
18845,
19098,
19187,
19282,
19629,

12776,
12992,
13087,
13182,
13525,
13631,
13860,
14324,
14608,
14882,
14967,
15350,
15469,
15811,
16023,
16185,
16577,
16731,
16956,
17298,
17417,
17800,
17885,
18139,
18264,
18505,
18852,
19110,
19196,
19285,
19635,

12783,
13007,
13098,
13440,
13537,
13647,
13882,
14475,
14615,
14885,
15236,
15355,
15478,
15812,
16033,
16193,
16582,
16738,
16963,
17315,
17426,
17807,
17897,
181486,
18271,
18510,
18874,
19113,
19201,
19296,
19659,

12785,
13014,
13101,
13447,
13560,
13654,
13890,
14484,
14625,
14907,
15241,
15364,
15483,
15834,
16062,
16198,
16600,
16748,
16964,
17326,
17443,
17809,
17902,
18156,
18290,
18512,
18882,
19120,
19206,
19303,
19660,

12931,
13017,
13107,
13465,
13567,
13657,
13893,
14496,
14654,
14908,
15250,
15369,
15752,
15837,
16091,
16216,
16607,
16757,
16986,
17336,
17454,
17814,
17904,
18165,
18434,
18519,
18885,
19135,
19224,
19321,
19666,

12940,
13029,
13131,
13470,
13571,
13669,
13928,
14503,
14683,
14915,
15267,
15378,
157509,
15849,
16098,
16223,
16626,
16904,
16989,
17351,
17464,
17826,
17911,
18187,
18437,
18531,
18920,
19136,
19231,
19326,
19669,

12949,
13034,
13132,
13482,
13580,
13674,
13935,
14521,
14690,
14916,
15278,
15395,
15761,
15854,
16108,
16242,
16650,
16911,
17001,
17361,
17479,
17829,
18058,
18196,
18459,
18532,
18927,
19151,
19242,
19584,
19681,
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Samoopravny kod

19704, 19711, 19715, 19724, 19733, 19738, 19750, 19753, 19760, 19775, 19791,
19798, 19801, 19813, 19818, 19827, 19836, 19982, 19987, 19997, 20004, 20026,
20034, 20037, 20072, 20079, 20081, 20407, 20424, 20446, 20459, 20468, 20483,
20492, 20501, 20506, 20518, 20521, 20528, 20543, 20544, 20559, 20566, 20569,
20581, 20586, 20595, 20604, 20865, 20870, 20888, 20895, 20907, 20908, 20914,
20917, 20938, 20941, 20947, 20948, 20960, 20967, 20985, 20990, 21127, 21145,
21150, 21156, 21162, 21171, 21186, 21196, 21205, 21217, 21231, 21240, 21248,
21262, 21267, 21277, 21300, 21306, 21317, 21350, 21352, 21361, 21375, 21646,
21651, 21661, 21684, 21690, 21701, 21704, 21734, 21739, 21745, 21767, 21785,
21790, 21796, 21802, 21811, 21826, 21836, 21845, 21857, 21871, 21880, 22017,
22022, 22040, 22047, 22059, 22060, 22066, 22069, 22090, 22093, 22099, 22100,
22112, 22119, 22137, 22142, 22402, 22405, 22427, 22428, 22440, 22447, 22449,
22454, 22473, 22478, 22480, 22487, 22499, 22500, 22522, 22525, 22666, 22669,
22672, 22679, 22689, 22718, 22747, 22754, 22764, 22773, 22795, 22804, 22816,
22823, 22841, 22849, 22854, 22872, 22879, 22898, 23044, 23049, 23058, 23075,
23086, 23096, 23111, 23121, 23132, 23149, 23158, 23163, 23432, 23439, 23441,
23446, 23458, 23461, 23483, 23484, 23491, 23492, 23514, 23517, 23529, 23534,
23536, 23543, 23560, 23567, 23569, 23574, 23586, 23589, 23611, 23612, 23619,
23620, 23642, 23645, 23657, 23662, 23664, 23671, 23940, 23945, 23954, 23971,
23082, 23992, 24007, 24017, 24028, 24045, 24054, 24059, 24203, 24212, 24224,
24231, 24249, 24257, 24262, 24280, 24287, 24306, 24330, 24333, 24336, 24343,
24353, 24382, 24411, 24418, 24428, 24437, 24577, 24582, 24600, 24607, 24619,
24620, 24626, 24629, 24650, 24653, 24659, 24660, 24672, 24679, 24697, 24702,
24960, 24967, 24985, 24990, 25002, 25005, 25011, 25012, 25035, 25036, 25042,
25045, 25057, 25062, 25080, 25087, 25218, 25221, 25243, 25244, 25256, 25263,
25265, 25270, 25289, 25294, 25296, 25303, 25315, 25316, 25338, 25341, 25347,
25356, 25365, 25370, 25382, 25385, 25392, 25407, 25408, 25423, 25430, 25433,
25445, 25450, 25459, 25468, 25731, 25740, 25749, 25754, 25766, 25769, 25776,
25791, 25792, 25807, 25814, 25817, 25829, 25834, 25843, 25852, 25858, 25861,
25883, 25884, 25896, 25903, 25905, 25910, 25929, 25934, 25936, 25943, 25955,
25956, 25978, 25981, 26112, 26119, 26137, 26142, 26154, 26157, 26163, 26164,
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Samoopravny kod

26187,
26527,
26617,
26842,
26936,
27193,
27618,
27756,
28146,
28406,
28484,
28846,
28950,
29047,
29579,
29716,
30096,
30358,
30448,
30573,
30805,
31158,
31379,
31560,
31949,
32043,
32303,
32643,
32729,
32965,
34237,

26188,
26539,
26622,
26845,
26951,
27201,
27628,
27765,
28292,
28411,
28506,
28856,
28965,
29194,
29588,
29728,
30103,
30370,
30455,
30582,
30817,
31177,
31389,
31571,
31955,
32052,
32305,
32652,
32741,
33000,
34270,

26194,
26540,
26760,
26857,
26961,
27230,
27637,
28043,
28297,
28424,
28509,
28871,
28987,
29197,
29600,
29735,
30113,
30373,
30468,
30587,
30831,
31182,
31403,
31572,
31956,
320609,
32310,
32661,
32746,
33007,
34487,

26197,
26546,
26767,
26362,
26972,
27250,
27658,
28052,
28306,
28431,
28521,
28881,
28988,
29200,
29607,
29753,
30142,
30395,
30473,
30727,
30840,
31184,
31412,
31873,
31968,
32102,
32329,
32666,
32755,
33009,
34504,

26209,
26549,
26769,
26364,
26989,
27530,
27661,
28064,
28323,
28433,
28526,
28892,
28995,
29207,
29625,
29761,
30171,
30396,
30482,
30745,
31106,
31191,
31429,
31878,
31975,
32104,
32334,
32678,
32764,
33079,
34539,

26214,
26570,
26774,
26871,
26998,
27533,
27664,
28071,
28334,
28438,
28528,
28909,
28996,
29217,
29633,
29766,
30178,
30403,
30499,
30750,
31109,
31203,
31462,
31896,
31993,
32113,
32336,
32681,
32910,
33094,
34548,

26232,
26573,
26786,
26384,
27003,
27536,
27671,
28089,
28344,
28450,
28535,
28918,
29018,
29246,
29638,
29784,
30188,
30404,
30510,
30756,
31131,
31204,
31464,
31903,
31998,
32258,
32343,
32688,
32915,
33096,
34574,

26239,
26579,
26789,
26889,
27147,
27543,
27681,
28097,
28350,
28453,
28804,
28923,
29021,
29275,
29656,
29791,
30197,
30426,
30520,
30762,
31132,
31226,
31473,
31916,
32000,
32261,
32355,
32703,
32925,
33131,
34579,

26497,
26580,
26811,
26898,
27156,
27553,
27710,
28102,
28369,
28475,
28809,
28936,
29033,
29282,
29663,
29810,
30344,
30429,
30535,
30771,
31144,
31229,
31532,
31922,
32014,
32283,
32356,
32704,
32932,
33140,
34589,

26502,
26592,
26812,
26915,
27168,
27582,
27739,
28120,
28380,
28476,
28818,
28943,
29038,
29292,
29682,
30090,
30351,
30441,
30545,
30786,
31151,
31360,
31538,
31925,
32019,
32284,
32378,
32719,
32954,
33341,
34596,

26520,
26599,
26819,
26926,
27175,
27611,
27746,
28127,
28397,
28483,
28835,
28945,
29040,
29301,
29707,
30093,
30353,
30446,
30556,
30796,
31153,
31374,
31541,
31946,
32029,
32296,
32381,
32726,
32962,
33374,
34618,
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34626,
35202,
35299,
35614,
35842,
36051,
36474,
36825,
37381,
37800,
37938,
38316,
39226,
40392,
40820,
41440,
42186,
42666,
43636,
44197,
45208,
45485,
46144,
46717,
47045,
47336,
47788,
48138,
48434,
48755,
49379,

34629,
35205,
35300,
35637,
35845,
36064,
36477,
36837,
37420,
37810,
37966,
38355,
39229,
40595,
41127,
41482,
42337,
42707,
43648,
44240,
45227,
45494,
46187,
46855,
47098,
47366,
47797,
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48480,
48772,
49404,
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35325,
35658,
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37427,
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38047,
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41145,
41493,
42383,
42750,
43783,
44255,
45254,
45515,
46196,
46888,
47104,
47403,
47818,
48283,
48487,
48898,
49411,

34671,
35228,
35331,
35661,
35884,
36172,
36748,
36851,
37481,
37833,
38069,
38538,
39237,
40637,
41161,
41504,
42389,
42836,
43785,
44259,
45267,
45598,
46306,
46901,
47133,
47454,
47821,
48284,
48505,
49099,
49412,

34673, 34854, 34880,
35240, 35247, 35254,
35332, 35353, 35368,
35667, 35668, 35681,
35801, 35945, 35956,
36178, 36198, 36344,
36774, 36777, 36784,
37130, 37141, 37215,
37492, 37586, 37631,
37838, 37863, 37891,
38100, 38119, 38137,
38560, 38908, 39105,
39279, 39281, 39438,
40642, 40645, 40670,
41172, 41218, 41221,
41645, 41652, 41778,
42523, 42543, 42545,
42906, 43313, 43368,
43965, 43976, 43998,
44289, 44308, 44471,
45310, 45389, 45396,
45860, 45979, 45980,
46542, 46564, 46589,
46922, 46931, 46985,
47156, 47179, 47186,
47514, 47536, 47551,
A7828, 47847, 47865,
48303, 48310, 48329,
48661, 48681, 48703,
49100, 49106, 49126,
49433, 49448, 49455,

34895,
35273,
35375,
35704,
35992,
36430,
36799,
37216,
37657,
37892,
38196,
39147,
39496,
40680,
41246,
42113,
42550,
43548,
44015,
44482,
45414,
46032,
46593,
46998,
47231,
AT5TT,
47926,
48378,
48719,
49151,
49490,

34902, 34997,
35278, 35280,
35378, 35532,
35711, 35729,
36011, 36038,
36432, 36439,
36800, 36815,
37297, 37370,
37675, 37763,
37913, 37928,
38219, 38274,
39156, 39187,
39863, 40334,
40687, 40689,
41260, 41299,
42118, 42156,
42569, 42596,
43575, 43586,
44093, 44104,
44532, 44845,
45432, 45440,
46039, 46049,
46626, 46668,
47011, 47022,
47237, 47246,
47589, 47612,
47971, 47994,
48408, 48415,
48729, 48741,
49288, 49325,
49500, 50058,

35034,
35287,
35558,
35770,
36045,
36451,
36822,
37378,
37764,
37935,
38277,
39204,
40349,
40811,
41341,
42162,
42653,
43615,
44143,
44924,
45447,
46135,
46678,
47024,
47283,
ATTT5,
47997,
48428,
48746,
49334,
500609,
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50080, 50111, 50186, 50197, 50208, 50239, 50496, 50819, 50820, 50841, 50856,
50863, 50866, 50894, 50952, 50989, 50998, 51043, 51068, 51329, 51334, 51359,
51412, 51449, 51506, 51710, 51764, 51782, 51800, 51819, 52103, 52139, 52140,
52327, 52388, 52657, 52682, 52736, 52743, 52777, 52827, 52854, 52892, 52917,
52937, 53017, 53092, 53138, 53205, 53378, 53381, 53403, 53404, 53454, 53456,
53463, 53476, 53538, 53577, 53629, 53807, 53814, 53859, 53882, 53929, 53936,
53963, 54023, 54049, 54082, 54092, 54107, 54182, 54230, 54250, 54259, 54321,
54354, 54409, 54422, 54435, 54509, 54526, 54529, 54630, 54651, 54682, 54704,
54711, 54735, 54745, 54760, 54933, 54976, 55103, 55134, 55141, 55341, 55351,
55390, 55398, 55400, 55474, 55517, 55560, 55598, 55651, 55668, 55683, 55701,
55721, 55744, 55829, 55835, 55840, 55960, 56019, 56062, 56092, 56144, 56151,
56488, 56582, 56629, 56653, 56659, 56702, 56801, 56844, 56870, 56956, 57059,
57060, 57091, 57128, 57138, 57209, 57216, 57246, 57261, 57268, 57566, 57658,
57713, 57875, 57925, 57928, 57967, 58306, 58344, 58356, 58434, 58472, 58771,
58788, 58821, 58824, 58859, 59121, 59406, 59460, 59669, 59675, 59680, 59714,
59788, 59814, 59855, 59862, 59882, 59891, 59917, 59930, 60012, 60017, 60082,
60128, 60207, 60238, 60313, 60353, 60419, 60441, 60454, 60502, 60528, 60622,
60669, 60826, 60829, 60908, 61002, 61071, 61354, 61363, 61432, 61501, 61583,
61600, 61623, 61640, 61956, 61977, 61992, 62030, 62034, 62081, 62138, 62263,
62315, 62344, 62354, 62413, 62462, 62469, 62472, 62483, 62494, 62574, 62765,
62854, 62876, 62905, 62915, 62966, 63024, 63259, 63296, 63471, 63745, 64003,
64064, 64150, 64266, 64287, 64297, 64325, 64345, 64358, 64420, 64570, 64747,
64842, 64848, 64981, 64990, 65177, 65207, 65224, 65341, 65377}
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Abstract. In today's interconnected world we experience a huge amount of
data being transmitted over the network. However, sometimes errors may
occur in transmitted data due to electromagnetic interference and thermal
noise. Encoding the message in a redundant way by using an error-correcting
code gives receivers the ability to recover corrupted data. Larger error-
correcting codes allow more messages to be encoded and hence improve
communication efficiency. Unfortunately, the generation of error-correcting
codes is equivalent to NP-complete problem of finding maximum clique in a
graph. An exhaustive search for a solution is not feasible due to the
exponential complexity of the problem. One possibility is to employ stochastic
optimization algorithms inspired by biological evolution. Evolution is a
process where over many generations the optimal solution may be achieved. In
this work we analyze recent evolutionary approaches to the generation of
optimal error-correcting codes and finding the maximum clique in a graph.
We propose a simple evolutionary heuristic for the generation of error-
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correcting codes. Our solution is based on greedy approach of generating
lexicographic codes and the results after several experiments look very
promising. We believe that our solution can outperform rather complicated
genetic algorithms in terms of speed. Proposed algorithm is a very efficient
approach to code discovery.

1 Introduction

When data is transmitted over the network or stored on data storage devices, errors may occur
for a variety of reasons such as noise in the transmission or dirt on the storage media. For a
binary data this has the effect of flipping 0 to 1 or vice-versa. It is not always possible to ask
the sender for retransmission, because some services (namely VoIP, IPTV) have to operate in
real time. These services require low latency, high throughput and huge amount of multimedia
data to be transferred. Therefore these services mostly rely on UDP protocol which doesn’t slow
down the communication by retransmitting corrupted packets but on the other hand reliable
data transfer is not guaranteed. This is a perfect scenario for employment of error-correcting
codes.

Larger error-correcting codes increase the maximum sizes of transmittable messages and
hence improve communication efficiency. Discovering optimal error-correcting codes for different
code specifications is a hard problem that we are addressing in this work. We try to apply
evolutionary algorithms to this problem and find some suitable evolutionary heuristic for
generating error-correcting codes. It is not goal of this paper to find new larger error-correcting
code for given parameters since this usually requires months of CPU time. Our goal is to find
suitable technique for generating error-correcting codes.

2 Error-correcting codes

Error-correcting codes are mathematical constructs from the field of coding theory that offer
communication error detection and correction. They were first pioneered by Richard Hamming
in 1950 [2]. Prior to transmission, a message is encoded by adding redundant information to
form a code word. The redundant information allows for a distance to be maintained between
code words, which allows for error correction.

An error-correcting code is a set of code words. Every error-correcting code is specified by
3 parameters:

1. n —length of the code words (number of bits)
2. M — number of code words
3. d — minimum distance between each pair of code words

An error-correcting code is usually denoted as (n, M, d) code of M code words, each of length n
and any pair of code words differs in at least d positions. The minimum distance of the code
determines the number of errors that may be detected and corrected. In this paper, the distance
measure used is Hamming distance — the number of positions at which corresponding bits are
different in two binary strings of the same length.

If a corrupted code word that does not match a known code word is received, it is
corrected by replacing it with the closest known code word (Figure 1).
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Received code word

Code word

Code words differ in

at least d bits
Figure 1. Correcting of corrupted code word by replacing it with the closest known code word

3 Generation of error-correcting codes

There are several desirable properties for a code. A good (n, M, d) code should have large M as
this determines the number of different pieces of information that may be represented by the
code. It should have small n, so that the code words are not too long which would affect
communication efficiency. Then it should have large d, so that we can detect and correct as
many errors as possible. As we can see, these properties are clearly conflicting. The main
problem of coding theory is to optimize one of these parameters for given values of the other
two. In this work we try to maximize number of code words M for given length of the code n
and minimum distance d. The maximum possible number of code words in a code of length n
and minimum distance d is denoted by Ag(n, d).

3.1 Reduction to maximum clique problem

Every time the program looks at a possible solution, it needs to calculate distance between each
pair of code words in order to meet minimum distance requirement. The distances between each
pair of code words can be pre-computed and stored in compatibility matrix.

We can always assume presence of all-zero code word in the code since any code not
containing the all-zero code word is equivalent to one that contains it. So we can generate all
possible candidate code words of length n and distance at least d from all-zero code word. We
store results in compatibility matrix A in which a; = 1 if code word i and code word j are
compatible (i.e. meet minimum distance requirement), and 0 otherwise. It follows from the
definition of compatibility matrix that this matrix is symmetric.

Suppose we wish to find maximum number of code words in a binary code of length 4,
minimum distance 2 and the following words are the only possible candidate code words: {0000,
0011, 1010, 1011, 1110, 1111}. The compatibility matrix for this problem is shown in Table 1.
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Table 1. Example compatibility matrix

0000 | 0011 | 1010 | 1011 | 1110 | 1111
0000 0 1 1 1 1 1
0011 1 0 1 0 1 1
1010 1 1 0 0 0 1
1011 1 0 0 0 1 0
1110 1 1 0 1 0 0
1111 1 1 1 0 0 0

Turning compatibility matrix shown in Table 1 into adjacency matrix of a graph is
straightforward. Vertices of a graph correspond to code words and two vertices are connected by
an edge if two corresponding code words meet minimum distance requirement. A particular

graph for a given adjacency matrix is depicted in Figure 2.

Figure 2. Graph for a given compatibility matriz [1]

Since the resulting code must contain only compatible code words, there must be an edge
between each pair of corresponding vertices. So basically we have to find maximum complete
sub-graph of a given graph also known as maximum clique. The set of vertices in maximum
clique is equivalent to optimal error-correcting code. It is worth noting that maximum clique
problem is NP-complete.

3.2 Search space

Let’s take a closer look at the size of search space. By assuming the existence of all-zero code
word in a code, we may generate all possible candidate code words of length n and distance at
least d from the all-zero word. The minimum distance d from the all-zero code word means that
every candidate code word must have at least d bits set to 1. Number of code words of length n
and minimum distance d from all-zero code word equals to:

*(n

z[ ] (1)

i=d \ !
Every candidate code word may belong to the code or not, therefore the complexity of this

problem is exponential by the number of candidate code words. This exponential complexity
prohibits naive exhaustive search.
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3.3 Relationship between parameters

A certain relationship exists between code parameters. By making use of it we may significantly
reduce the search space.

Consider (n, M, 2r-1) code of M code words, each of length n and with minimum distance
2r-1. By adding a parity bit we get (n+1, M, 2r) code, thus Ay(n, 2r-1) < Ay(n+1, 2r). Let’s
note that a parity check adds a bit at the end of every code word. This bit is 1 if the remaining
part of the code word has an odd number of 1’s and 0 otherwise. As a consequence every code
word has now even number of 1’s.

Now consider (n+1, M, 2r) code. By removing one bit we get (n, M, d) code where d > 2r-
1. Therefore we have Ag(n, 2r-1) > Ap(n+1, 2r). Since Ag(n, 2r-1) < Ag(n+1, 2r) and Ag(n, 2r-
1) > Ap(n+1, 2r), they must be equal. In conclusion a code of length n and minimum distance
2r-1 has fewer possible code words than a code of length n+1 and minimum distance 2r. This
reduces the number of candidate code words by half [3].

4 Related work

Several recent papers address the problem of generating optimal error-correcting codes.
Considering the fact that this problem is equivalent to a well known maximum clique problem,
the research of this problem has a long history.

Haas and Houghten [1] made a comparison of stochastic optimization algorithms for
generating of error-correcting codes. Namely they compared hill climbing, beam search,
simulated annealing, greedy algorithm for generating lexicographic codes, randomized greedy
and several variants of genetic algorithm with two different solution representations. Genetic
algorithm with indirect chromosome representation combined with greedy lexicographic
algorithm outperformed all other tested algorithms. However only 6 — 9 code words were chosen
by genetic algorithm and thousands of code words in resulting code were actually selected by
greedy algorithm.

McCarney, Houghten and Ross [5] examined genetic algorithms and genetic programming
for generating optimal error-correcting code. The use of genetic programming is novel in this
domain. They compared genetic programming to the same type of genetic algorithm as
described in previous article which was considered as superior approach among other approaches
at that time. In this more recent work they have shown that genetic programming is very
competitive approach and there was no clear winner for all codes examined. Both GA and GP
provided similar results but running GP took 3 times longer than GA.

Marchiory [4] proposed simple heuristic based genetic algorithm for maximum clique
problem. In previous research it had been shown that pure genetic algorithm is not suitable for
maximum clique problem. Therefore author introduced a simple heuristic to support
optimization of genetic algorithm. The idea is to build a maximal clique by starting with a
random subgraph of given graph. This graph is first enlarged by adding some randomly selected
nodes, next it is reduced to a clique and finally it is extend using naive sequential greedy
heuristic. Despite its simplicity, this heuristic can outperform all other approaches based on
genetic algorithm for finding maximum clique.
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5 Proposed algorithm

Our proposed algorithm is based on greedy algorithm for generating lexicographic codes.
Lexicographic codes are greedily generated binary error-correcting codes with remarkably good
properties. They are generated in lexicographic (dictionary) order. A lexicographic code of
minimum distance d and length n is generated by starting with the all-zero vector and
iteratively adding the next vector in lexicographic order of minimum Hamming distance d from
the vectors added so far. Since this algorithm is deterministic it always gives the same result.

Our algorithm is stochastic variant of lexicographic algorithm. Since the genetic algorithm
described in [1] is not very beneficial in generating code words, we try to replace it with
something faster. We randomly generate several compatible code words and afterwards we add
them to the resulting code. Then we run greedy lexicographic algorithm which will try to
optimize the code including those code words that had been inserted at the beginning. By doing
this we will slightly modify the standard behavior of this greedy algorithm because now the
greedy must cope with code words already present in result set. This stochastic version will
provide various results. Therefore it is wise to introduce multi-start as an integral part of the
algorithm and return the best solution found over multiple runs.

Randomized greedy in [1] was heavily modified by adding code words in arbitrary order
what in our opinion destroyed the original greedy idea. We still use the main idea of greedy
lexicographic algorithm that provides good results and we expect that our modifications can
produce better results.

The only parameter of the algorithm that needs to be set is number of randomly selected
and inserted code words at the beginning. The optimal value depends on code parameters and
thus cannot be once optimized and hardcoded in a program. If the value is too small, we will
not influence the run of original algorithm enough and resulting code will not be very different.
If the value is too big we will limit greedy algorithm too much and the original greedy idea

cannot optimize so well.

6 Implementation

Being able to efficiently compute Hamming weight of binary string is crucial for this
application. Fortunately latest processors have implemented the new instruction set SSE4.2
which includes specific instruction for counting number of bits set to 1. This instruction is called
POPCNT (population count) and requires 3 clock cycles for execution. The presence of this
instruction in processor is indicated by 23" bit in ECX register after executing CPUID
instruction.

According to our measurements, computing Hamming weight with POPCNT instruction is
more than 3 times faster than a well known HAKMEM algorithm which is still 10 times faster
than a trivial loop implementation. So we gain 30 times speedup comparing to loop
implementation. The downside is that only the newest processor’s architectures have support for
this instruction. Nevertheless, this is by far the fastest way how to compute Hamming weight.
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7 Results

Our stochastic lexicographic algorithm clearly outperformed randomized greedy algorithm from
[1]. In each test case it produced code with larger number of code words. Moreover our
algorithm provides comparable results as the best algorithm from mentioned article.

In addition it is significantly faster than complicated genetic algorithm with indirect
chromosome representation combined with lexicographic algorithm. Results in more detail are
shown in Table 2.

Table 2. Summary of results

As(12,6) | As(13,6) | Ao(17,6) | Ay(17,4)
Best known 24 32 256 2720
Lexicographic algorithm 16 16 256 2048
Randomized greedy 13 20 129 1693
Stochastic lexicographic algorithm 24 32 256 2207
(.}e.netic algorithm + Lexicographic 94 39 956 9938
finish

8 Conclusion and further work

Finding the subset of code words that are compatible among hundreds of thousands candidates
is not an easy task. Corresponding graph has almost 2 millions edges. Therefore we are
convinced that greedy methods are the only feasible ones for such a big problem. We proposed
an algorithm that outperforms some of the previously discovered methods.

The next challenge is improving our algorithm to achieve even better optimization. We
also have to propose a way how to automatically optimize parameter of the algorithm — number
of code words inserted to the result set.

We have been examining specific algorithms from the domain of coding theory so far.
However, in the near future we would like to try out generic algorithms for finding maximum
clique in a graph and compare provided results.
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