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Abstrakt

Diplomova prace popisuje ndvrh a implementaci genetického algoritmu, ktery je scho-
pen redukovat bezskalové grafy. BezSkalové grafy se vyskytuji v celé fadé oborti jako
jsou napiiklad sociologie, biologie nebo informatika. Vyznacuji se pfedevsim mocnin-
nym rozdélenim konektivity uzl a existenci nékolika malo vysoce propojenych center.
Pro analyzu siti existuje mnoho algoritmii pocitajicich hodnotné metriky (centrality, nej-
kratsi cesty, atd.), ale nékteré z nich se stavaji problematické v pfipadé rozséhlych grafti.
Provadéni detailnich simulacich nékterych internetovych protokolt na rozsdhlém grafu
je ¢asové velice ndro¢né. Pro tyto aplikace je vhodné graf redukovat. Redukéni metoda,
kterou se zde zabyvam je zaloZena na teorii genetickych algoritmu. Redukovany graf by
mél mit obdobné vlastnosti jako ptivodni neredukovany graf, pfedevsim tvar distribuce
stupniti vrchold.

Kliova slova: bezskdlovy graf, geneticky algoritmus, redukce grafu

Abstract

This master’s thesis describes design and implementation of Genetic Algorithm, which
is able to create a representative sample from Scale-free network. Scale-free networks can
be found in many fields e.g. sociology, biology or computer science. Main characteristic
properties of Scale-free networks are that degree distribution follows power-laws and
in network exists few highly connected centers. There are many known algorithms to
compute interesting measures e.g. centrality, shortest paths etc. but some of them are
impractical for large networks. Also in many applications it is needed to run expensive
algorithms e.g. simulations of internet routing protocols. This is the reason why sampling
from graph is essential. The method which is described in this thesis is based on theory
of Genetic Algorithms. Reduced network should have similar properties as the original
network, for example shape of degree distribution.

Keywords: Scale-free network, Genetic Algorithm, network reduction
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1 Uvod

Pfi analyzach rozsdhlych graft mohou nastat problémy s vypocetni ndro¢nosti algoritmu
pocitajicich standardni metriky. Ve spousté aplikaci je tfeba provadét ndrocné simulace
na sitich jako tfeba simulovani smérovacich protokolt, P2P ,gossip” protokolti nebo $itent
dopadt virdlniho marketingu. Napfiklad pfi studiich internetovych smérovacich proto-
kolti je tfeba provadét detailni simulace Border Gateway protokolu, nebo toku v siti [3].
Ovsem simulace v sitich s po¢tem uzlii pfesahujici jednotky tisic mohou byt ¢asoveé velice
narocné. Dalsi z oblasti, kde velikost grafu ¢ini problémy je vizualizace siti [4]. Ve vSech
téchto ptipadech je vhodné graf redukovat tak, aby byly zachovény jeho charakteristické
vlastnosti a dale pfi analyze pracovat s redukovanym vzorkem.

Tato prace se nezabyva redukci obecnych grafti, ale pouze téch bezskalovych. Ty
jsou zajimavé z toho di@ivodu, Ze bezskdlové vlastnosti se objevuji ve spousté redlnych
sitich. Radi se mezi né téeba socialni sit&, letistni sité nebo t¥eba topologicka sit internetu.
Spolecnou vlastnosti téchto siti je mocninné rozdéleni stupiiti vrcholt, proto je dilezité,
aby pfi redukci byl zachovan tvar této distribuce.

Existuje mnoho algoritm, které jsou schopny redukovat velikost grafii. Obsahem této
préce je popis genetického algoritmu, ktery je schopen sestavit takovy redukovany graf S
takovy, Ze jeho vlastnosti jsou $kélovatelné na vlastnosti ptivodniho grafu G. V kapitole[2.4]
predstavim ty vlastnosti grafu, na jejichZ zdkladé I1ze urcit miru podobnosti grafti.

V prvni kapitole se zmiruji o bezskalovych grafech a jejich charakteristickych vlast-
nostech jako jsou tfeba vyskyty komunit, center, mocninné vlastnosti a rtist. Spolu s nimi
predstavuji vybrané modely siti a jesté uvadim devét distribuci (vlastnosti) pro urceni
miry podobnosti dvou grafti. V dalsi kapitole se zabyvam soucasnymi metodami redukce
grafti a dvéma odlisnymi cili redukce. Ctvrta kapitola pojednava obecné o genetickych
algoritmech, jsou zde popisovany naptiklad riizné varianty genetickych operatorti. Nésle-
dujici kapitola je rozdélena na dvé ¢asti, prvni popisuje navrh genetického algoritmu pro
redukci siti a druha pojednava o jeho implementaci. Hlavnim cilem experimentalni ¢asti
je provedeni a vyhodnoceni experimentti nad vybranymi datovymi kolekcemi pomoci
implementovaného algoritmu.



2 Bezskalovy graf

Za zakladatele teorie grafii je povaZovan Svycarsky fyzik a matematik Leonhard Euler,
ktery roku 1736 v Kralovci fesil tilohu jak najit okruzni cestu méstem, ktera vede pfes sedm
mostt, pficemz kazdy most musi byt pfi cesté navstiven pravé jednou. Euler nahradil
kazdou z oblasti souse uzlem a kazdy most hranou, dostal tak graf se ¢tyfmi vrcholy
a sedmi hranami. Pak dok&zal, Ze neexistuje Zddna cesta, kterd by prochazela kazdou
hranou praveé jednou. Tim poloZil zdklady teorie graffi, ktera je dnes zdkladem naSich
uvah o sitich [1]].

Graf (neorientovany) je definovan jako uspofddand dvojice G = (V,H), kde V je
neprazdnd mnozina vrchol@ a H je mnoZina hran, neboli neuspofddanych dvojic u, v
takovych Ze u € V a v € V. Stupeni vrcholu je v tomto pfipadé pocet hran incidentnich s
danym vrcholem. Orientovany graf je také definovan jako uspotdadana dvojice G = (V, H),
kde V je opét neprdzdnd kone¢nd mnozina vrchold, ale H je mnoZina orientovanych
hran, neboli mnoZina uspofadanych dvojic u, v takovych, Ze u € V a v € V. Rikdme,
Ze orientovand hrana h je vystupni hranou vrcholu v, kdyz h = (v,z) pro libovolné
x € V. Orientovana hrana h je nazyvéna vstupni hranou vrcholu v, pokud plati & = (y, v)
pro libovolné y € V [9]. V pripadé orientovaného grafu je rozliSovano mezi vstupnim
a vystupnim stupriem vrcholu. Vstupni stupeti oznacuje pocet vstupnich hran vrcholu.
Vystupni stupen je dan jako pocet vystupnich hran vrcholu.

Pojem bezskalova sit je pomérné novy, vznikl nékdy na pfelomu tisicileti na univerzité
v Notre Dame pod vedenim fyzika Alberta-Laszl6 Barabasiho. Bezskalovy jev znamend,
Ze pii zméné méfitka zistanou zachovany vlastnosti systému. Piikladem takového jevu
muZe byt tfeba fraktal. Bezskalovy graf ma mocninnou distribuci stupiti vrcholt. Tyto
sité se vyskytuji ve odvétvich jako sociologie, biologie nebo pocitacové védy. Postupné
Jedni z prvnich, ktefi se pokouseli modelovat redlné sité pomoci grafii, byli matematici
Erd&se a Rényi. Do té doby se teorie grafti zabyvala prevazné pravidelnymi grafy, kde maji
vSechny vrcholy stejny stuperi jako tfeba miizka, jenze v realnych sitich se pravidelnosti
nevyskytuji. Do siti tedy zavedli ndhodu a jejich model grafu se dnes nazyvéa Erd&se-Rényi
model. Pfi vytvéafeni takového grafu se hrany umistuji zcela ndhodné. Rozdéleni stupniti
vrcholt odpovidd Poissonovu rozdéleni, které je charakteristické tim, Ze ma vyrazné ma-
ximum. VétSina uzld md primérny stupen a po strandch maxima rozdéleni rychle klesa
a v dtisledku toho jsou odchylky od priméru vzacné. VztaZzeno k prikladu lidské spolec-
nosti ¢itajici sedm miliard jedincd, by znamenalo, Ze zhruba kazdy z nds mé pramérny
pocet ptatel. Pravdépodobnost vyskytu nékoho kdo ma vyrazné mensi nebo vétsi pocet
prétel je exponencidlné mald. Jak objasnim pozdéji, pfilis to neodpovidé skutecnosti [1].

2.1 Vlastnosti bezskalovych grafu

2.1.1 Maly svét

Roku 1967 Stanley Milgram, profesor psychologie na Harvardu, pofddal experiment,
ve kterém chtél zjistit ,vzdalenost” mezi dvéma libovolnymi lidmi v USA. Nahodné vy-



branilidé v Kansasu nebo Nebrasce méli odeslat dopis nékterému z jeho pféatel v Bostonu.
Predpoklddal, Ze adresét a odesilatel se navzdjem neznaji. Pravidla byla takové, Ze dopis
je mozZné odeslat pouze ¢lovéku, se kterym se odesilatel osobné zna. Bylo odesléno cel-
kem 160 dopisti, ze kterych se mu vrétilo 42, nékteré mély pouze dva meziclanky, jiné jich
vyZadovaly vice neZ deset. Nicméné priamérny pocet prostiednikii byl Sest. To dalo vznik-
nout myslence, Ze v celé siti miliard lidi je primérna vzdalenost mezi dvéma libovolné
vybranymi pouze Sest, tedy jsme vSichni Sest krokii od sebe a tvofime tzv. Maly svét [10].
Odtud pochazi pojem Sest stupriti odlouceni. Pozdé&jsi experimenty na Univerzité v Notre
Dame na ¢asti webu ¢itajici 300 000 uzlt ukézaly, Ze v daném vzorku je primérna vzdale-
nost devatendct kroki. I ostatni experimenty na dané téma prokazaly, Ze mald svéty jsou
béZné ve spouste siti, jako naptiklad druhy v potravnim fetézci jsou dva kroky od sebe.
Nebo molekuly v burice jsou od sebe vzdéleny tfemi chemickymi vazbami. Lze ¥ici, Ze
malé svéty jsou typickou vlastnosti redlnych siti [1].

Pramérna vzdalenost je definovana jako primérna délka nejkratsich neorientovanych
cest mezi vSemi dvojicemi vrcholi. Méme graf G s n vrcholy, nejkratsi vzdalenost mezi
vrcholy vy a vo oznadime d(vy, v2), pokud neexistuje neorientovana cesta z v, do v, nebo
pokud plati, Ze v; = vy pak d(v;, v2) = 0. Primérnou vzdélenost v grafu dostaneme jako

LG = ﬁ %d(vi,vj) [11].

Pramérem grafu oznacujeme velikost nejvétsi cesty z mnoziny nejkratsich cest mezi
dvéma libovolnymi vrcholy. Efektivni pramér grafu je hodnota rovna délce nejkratsi cesty,
kterd je delsi nez 90 % vSech nejkratsich cest. V priibéhu vyvoje siti bylo pozorovéno, Ze
efektivni primér se s casem zmensuje [5].

2.1.2 Komunity

Mark Granovetter ve svém velice vlivném sociologickém ¢lanku ,Sila slabych pout” [12]
pfiSel s pfedstavou spolecnosti odlisnou od ndhodného svéta. Dle jeho modelu jsou lidé
pospojovani silnymi vazbami do shlukti, kde kazdy zna kazdého (struktura tvofi kom-
pletni graf), a vSichni z daného shluku maji nékolik slabych vazeb na osoby z jinych
shlukt. Tyto slabé vazby zamezuji tomu, aby se spole¢nost rozpadla na spousty izolova-
nych komunit. Slabé vazby v nasi spole¢nosti hraji diilezitou roli, napfiklad hledame-li
si zameéstnani, ¢asto se stavd, Ze nasi blizci pfatelé ndm nemohou pomoci. Pohybuji se ve
stejnych okruzich pratel a védi tedy zhruba to co my. Abychom ziskali novou informaci,
musime pouZit pravé slabé vazby, tedy poradit se s nasimi zndmymi, ti se pohybuji v ji-
nych kruzich a mohou mitjiné informace. Navrh takové struktury sité se ovSem neshoduje
s Erd6se-Renyim modelem ndhodné sité. V té je totiZ pravdépodobnost, Ze moji pratelé
jsou navzajem také pratelé velice nizka [1].

Duncan J. Watts a Steven Strogatz zavedli pojem shlukovaci koeficient [13], ktery je
definovan pro uzel jako pomér existujicich vazeb mezi jeho sousedy k jejich maximal-
nimu moZnému poctu, tedy tak, aby tvotili kompletni graf. Rika, jak dobte jsou vasi
pratelé provazani. Aby byla dokdzdna myslenka komunit, bylo shlukovani méfeno na
grafu spoluprdce mezi védci (citacni sité). Kde uzly grafu jsou autofi a pokud spole¢né
publikovali néjaky ¢lanek, tak jsou spojeni hranou. Byl zde zjistén vysoky shlukovaci



koeficient. I v dal$ich sitich jako napfiklad v elektrické rozvodné siti na zdpadé USA, kde
uzly jsou generatory a transformdtory a hrany tvoii vedeni vysokého napéti, byla zjisténa
stejnd skutecnost. OvSem Erddse-Renyiho model ndhodného grafu ma nizky koeficient
shlukovani. Aby Watts se Strogatzem mohli modelovat sité s vysokym stupném shluko-
vani, pfisli s novym modelem, dnes nazyvanym Watts-Strogatz model. Pfi generovani
grafu jsou uzly nejprve uspotfddany do kruhu tak, Ze kazdy uzel je spojen se svymi prv-
nimi a druhymi nejbliZ8§imi sousedy, graf ma vlastnosti miizky. Pro zachovani vlastnosti
malého svéta je jesté pridano nékolik hran ndhodné, aby zkrétili cestu mezi vzdalenymi
uzly, a tedy sniZily pramérnou vzdalenost. Tento model dokdazal sloucit vlastnosti ma-
lého svéta s tvorbou komunit, ovSem ani on se pfili§ neslucuje s redlnymi sitémi, protoze
vylucuje vznik center [1]].

Existuji dva zptisoby méfeni shlukovaciho koeficientu C. Prvni je definovan jako
pomeér trojndsobného poctu vsech trojuhelnikt, tedy cykla délky tfi (a) k poc¢tu vSech
trojic v siti propojenych dvéma hranami (b), pak C) = 32 Druhy zptisob vypoctu
shlukovaciho koeficientu je dan jako pomeér poctu trojuhelniki jejichZ soucasti je i-ty
vrchol (a;) k poctu trojic se sttedem ve vrcholu i (b;), C; = Z—Z Pak shlukovaci koeficient
pro celou sitje C(?) = L 5~ C;, kde n je podet vrcholti [14].

2.1.3 Centra

Informace v této kapitole opét pochazeji z [1]. Existuje test, ktery navrhl reportér Malcolm
Gladwell ve své knize , Bod zlomu” [15], ktery vam fekne, jak moc spolecenstijste. PfedloZzi
vam seznam 248 jmen vypsanych z telefonniho seznamu Manhattenu a kdyZ znate nékoho
se jménem ze seznamu, piipiSete si bod, coz ovSem funguje pouze pro osoby amerického
pavodu. Gladewll dal tento test ndhodné vybrané skupiné sta vysokoskolsky vzdélanych
lidi, primeérné tcastnici nasbirali 39 bodd. V8iml si, Ze rozpéti vysledki bylo necekané
velké od 9 do 118. Pfi¢emz skupina lidi byla velmi homogenni, tvofili ji lidé podobného
véku, vzdélani a pifjmu. Podobné vysledky se opakovaly i v jinych socidlnich skupinach.
Dosel tedy k zavéru: ,V kaZdém misté, kam nds Zivot zanese,. . . jsou tu a tam nemnozilidé
se skute¢né vyjimecnou dovednosti, jak si ziskat pratele a znamé. To jsou prostiednici”.
Prostiednici v nasi spole¢nosti plni daleZitou roli, vytvafeji trendy a modni viny, jsou
pojivem spolecnosti tim, Ze spojuji skupiny riznych kultur, vzdélani, zajmi atd. Gladwell
si myslel, Ze se jedna o néco typicky lidského, ovsem podobné vlastnosti vykazuji i jiné
redlné sité.

Pfi experimentu na Univerzité v Notre Dame na ¢asti webu ¢itajici 203 miliona uzlt
bylo zjisténo, Ze na celych 90 % stranek mifi méné neZ deset odkazti, zatimco tfi stranky
maji vice nez milién vstupnich odkazti. Ndhodny web by tyto anomadlie zcela vylucoval
a vSechny uzly by si byly velice podobné, je tedy jasné, Ze tato sit se nefidi ndhodnym
rozdélenim vstupnich vrcholt.

Dalsi socidlni siti, na které je mozné studovat jeji vlastnosti je sit hercti, kde uzly
jsou tvofeny pravé herci a vazba mezi nimi vznika v p¥ipadé, Ze spolu hrali v néjakém
snimku. S touto siti souvisi jeden experiment z 90. let nazvany Baconovo ordkulum [16],
kdy skupinka nadSencti povaZovala herce Kevina Bacona za stied herecké sité dostupné
na IMDB.com. Jedna se o obdobu Erd6sova ¢isla. Byla méfena primérna vzdélenost od



libovolného herce ke viem ostatnim. Uk&zalo se, Ze Bacon neni ve sttedu Hollywoodské
sité (mél primérnou vzdalenost 2,79), ale na prvnim misté byl s hodnotou 2,53 Rod
Steinger. Nicméné toto ¢islo neni moc dobrym ukazatelem vyznamnosti uzlu, jelikoZ
rozdily na pfednich pozicich jsou velice malé. Jedna se o tzv. ,Closeness centralitu” [14].
Podstatnéjsi zjisténi ovSsem bylo to, Ze u vyznamnosti uzlu nezélezi aZ tak na jeho poctu
vazeb jako na tom kam ty vazby vedou. Ustfedni pozici méli herci, kteff byli soucasné
zapojeni do mnoha velkych shlukd, tedy za svou kariéru vystfidali mnoho filmovych
zanr.

Na tomto misté bych je$té mél zminit Erd6sovo ¢islo — matematik Erdése byl ve své vé-
decké ¢innosti vyjime¢né plodny a publikoval na 1500 ¢lankt s 507 spoluautory. Erd6sovo
¢islo ikd, jakou vzdalenost ma autor v siti védecké spoluprace od Erdse. Erdse ma ¢islo
nula, kazdy kdo s nim p¥imo spolupracoval, ma ¢islo jedna. Ukazuje se, Ze vétsina ma-
tematikt ma Erd6ésovo ¢islo malé mezi dvéma az péti. Ale i fyzikové nebo ekonomové
jej maji nizké. To dokazuje, Ze védecka sit je husté propojena, tvofi maly svét a Erd6se je
mozné povazovat za jedno z vyznamnych center. Spolupracujici védci se navzédjem znaji,
je tedy moZzné tuto sit povazovat za zmenseny model nasi socidlni sité, jejich vlastnosti by
si mély byt podobné.

Centra se objevuji také v sitich jako je sit molekul v burice, kde molekuly jsou spo-
jeny chemickymi vazbami. Déle topologickd sit internetu spojujicich pocitace po celém
svété, ma centra. V telefonni firmé AT&T pfisli na to, Ze podstatna ¢ast vSech prichozich
a odchozich hovorti pfipadd na malé procento telefonnich ¢isel. Ty nejcastéji predstavuji
tzv. call centra.

Jak je vidét centra jsou dilezitym prvkem redlnych siti, formuji strukturu vsech siti,
ve kterych se vyskytnou, délaji z nich malé svéty. Buduji mosty mezi kterymikoli dvéma
misty v systému, z toho vyplyva, Ze priimérna vzdalenost mezi dvéma uzly v nasi socidlni
siti je sice zhruba Sest, ale vzdalenost kohokoli od néjakého prostfednika je casto jeden
nebo dva kroky. OvSem Erd6se-Rynyiho a Watts-Strogatsovy modely s centry nepocitaji,
proto jsou pro modelovani siti nevhodné.

2.1.4 Mocninné vlastnosti

Pfi experimentech na Univerzité v Notre Dame na vzorku webu ¢itajicich cirka 300 000
uzl, zjistili, Ze histogram konektivity uzlt neodpovidd Poissonové rozdéleni, které se
fidi Gaussovou (zvonovitou) kfivkou, s vyraznym maximem. Jejich histogram ukéazal,
Ze rozdéleni poc¢tu odkazli se ¥idi mocninnym zdkonem. V piipadé Gaussovy kiivky
by mély vsechny uzly podobny primérny stupen a jakékoliv odchylky od priméru by
byly vzacné, jelikoZ zvonovita kfivka po stranach klesd s exponencidlni rychlosti. To by
znamenalo, Ze vSechny dokumenty jsou zhruba stejné propojené a existence center je
vyloucena. Graf webu ovSem obsahoval vétSinu uzla s nizkou konektivitou a nékolik
center s neobycejné hodné vazbami. Mocninné zakony vznik takovych center umoziuji,
kfivka totiz klesd mnohem pomaleji [1].

Spolu s mocninnymi zdkony zminim i Paretovo pravidlo 80/20. Italsky ekonom Pareto
si v8iml, Ze v urcitych oblastech je moZné pozorovat zvlastni tikaz. Napiiklad 80 % ptdy
je ve vlastnictvi 20 % obyvatel, 80 % zisku produkuje 20 % zaméstnanct, 80 % penéz na
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vyplaty dostava 20 % nejbohatsich lidi atd. Tyto jevy se ¥idi mocninnym zdkonem. Ovsem
vétsina velicin se v pfirodé fidi Poissonovym rozdélenim, napiiklad vyska obyvatelstva,
inteligen¢ni kvocient, rychlost molekul v plynu atd. Kdyby se napfiklad vyska obyva-
telstva fidila mocninnym zdkonem, vétsina lidi by byla nizkého vzrtstu, ale nikoho by
nepfekvapilo, Ze sem tam potka tfi kilometrového obra. To je vyznamna vlastnost moc-
ninnych zakont, tedy Ze vedle sebe existuje spousta malych jevii s nékolika mélo velmi
velkymi. Pomér mezi nejvétsim a nejmensim jevem v mocninném rozdéleni je mnoho-
nadsobné vyssi nez v ndhodném svété. Tfeba pomér vysky nejvyssiho ¢lovéka (272 cm)
k nejniz8imu (74 cm) je zhruba 3,7. Rozdéleni poc¢tu obyvatel v americkych méstech od-
povida mocninnému rozdéleni. Nejvétsi je New York s 8,3 miliény obyvateli a nejmensi
Duffield ve Virginii s 50 obyvateli, pomér nejvétsi k nejmensimu je zhruba 153 000 [14, 1]].

X

Obréazek 1: Mocninné rozdéleni

Kazdy mocninny zdkon je charakterizovan exponentem, v pfipadé grafii je nazyvan ex-
ponentem konektivity, jelikoZz popisuje rozdéleni konektivity uzla. Funkce P (k) nam fika
kolik je webovych dokumentti s pravé k£ vazbami. Rid1 se vzorcem P(k) =k, kde a je
exponent konektivity. Tento exponent nam napfiiklad fikd, kolikrat méné je oblibenych
strdnek oproti tém oblibenéjsim. Pokud mocninnou kfivku vyneseme do grafu s loga-
ritmickymi osami, dostaneme klesajici pfimku a exponent konektivity urcuje jeji sklon.
Pti testech na vzorku webu, vyzkumnici v Notre Dame zjistili, Ze exponent rozdéleni
vstupnich odkazt se pohybuje kolem 2,1 a exponent konektivity vystupnich odkaz byl
ptiblizné 2,5 [1].

Rada komplexnich siti se ¥idi podobnymi zdkony jako web, napfiklad mocninné za-
kony byly objeveny i v siti Hollywoodskych hercti. Kde pocet hercii s & vazbami klesa
podle mocninného zdkona. V siti molekul buriky byly tyto zdkony taktéZ pozorovany.
Zjistilo se, Ze pocet molekul reagujicich s k jinymi molekulami klesd podle mocninného
zakona. V ostatnich bezskélovych sitich se exponent a pohybuje v rozmezi 2 < o < 3.
Casto se také stavd, Ze mocninné vlastnosti redlnych siti se objevi az od ur¢itého stupné
uzlu, naptiklad v cita¢ni siti se mocninné vlastnosti projevuji az od vstupniho stupné uzlu
vétsiho nez 100, tedy @, = 100 [14].
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Nahodné sité tim, Ze maji vyrazné maximum v rozdéleni konektivity, tak umoziuji
existenci néc¢eho jako primeérného uzlu, tedy lze je charakterizovat typickou hodnotou
konektivity uzld neboli skdlou. U siti s mocninnym rozdélenim postrdddme maximum,
misto toho je zde jen hierarchie uzl, kterd sahd od nékolika center az k mnoZzstvi malin-
kych uzlt. V této stupnici neexistuje Zddny pramérny uzel, ktery bychom mohli prohlésit
za typicky uzel sité. Neni zde Zadna charakteristicka $kéla, jedna se tedy o bezskédlové
sité (v anglickém znéni scale-free). Otazkou je, jaky zdkon nebo jev stoji za touto vlast-
nosti bezskalovych siti? Mocninné zakony se zfidka kdy vyskytuji v systémech fizenych
nahodou. Fyzici zjistili, Ze ¢asto jsou signalem pfechodu od neuspofadanosti k ¥adu, ale
v téchto sitich mocninné zdkony jsou znamenim samo-organizace [1].

X

Obrézek 2: Poissonovo rozdéleni

Poissonovo rozdéleni byva oznacovano jako rozdéleni fidkych jev, jelikoZ se dle néj idi
jevy s nizkou ¢etnosti. Poziva se pro aproximaci binomického rozdéleni v ptipadé velkého
poctu pokusti. Urcuje pravdépodobnost vyskytu jevu pro danou primérnou hodnotu
A= %, kde k£ je pocet udalosti, které nastaly za pocet jednotek n. Pravdépodobnostni
funkce pro ndhodnou veli¢inu X je definovana jako P(X = z) = 27e¢~* pro A > 0. Jak
Ize vidét na obrazku[2} toto rozdéleni je charakteristické svym maximem, vétsina udalosti
maé tedy pramérnou hodnotu [9].

Mocninné zavislost je polynomidlni funkce jedné proménné x s exponentem k. Vypada
nasledovné f(z) = az”* + o(a*), kde a, k jsou konstanty a o je asymptoticky mensi funkce.
Pro mocninnou funkci plati f(cz) < f(x), kde ¢ je konstanta a znamend, Ze zménou
argumentu konstantnim pomérem se zméni pouze jeji méfitko, ne tvar. Jinymi slovy
mocninny zdkon vypada stejné nezavisle na méfitku, jakym se na néj divdime. Mocninny
zakon se obvykle zndzornuje jako log f(z) = log b+alog z, kde o je ,, méfitkovy exponent”
a predstavuje sklon zdavislosti, 1ze pozorovat nezavislost nasobici konstanty b na tvaru
funkce f a exponentu a. V logaritmickém méfitku md mocninnd kiivka tvar piimky.
V ptipadé bezskalovych siti se pouziva tvar p(x) ~ z~¢, typickd hodnota exponentu se
pohybuje v rozmezi 2 < o < 3 [14].
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log(P(x))

log(x)

Obrazek 3: Mocninné rozdéleni v logaritmickém méfitku

2.1.5 Rast a preferencni pfipojovani

Nahodny model pfedpoklada, Ze vSechny uzly sité mame k dispozici od zacatku, jejich
pocet v priubéhu existence sité neroste ani nekles4, je tedy statickd. Dalsim predpokla-
dem je, Ze vSechny uzly si jsou navzajem rovnocenné. NedokdZeme je navzdjem odlisit
a ndhodné je spojujeme mezi sebou. V pfipadé komplexnich siti se tyto dva pfedpoklady
ukazuji jako nepravdivé. Uvedu na pfikladu webu.

V dobé svého vzniku obsahoval web pouze jediny dokument, pozdéji zacali nejprve
zaméstnanci univerzit pfidavat své vlastni webové stranky a sit zacala rtist. A roste pofad,
dnes obsahuje miliardy dokumentti a kaZzdy z nich vznikal jeden po druhém a postupné
se pripojovali k siti. Modelovat rostoudi sit je jednoduché, za¢indme s malym poctem
uzl a postupné pfidavame dalsi, tak Ze se pfipoji k ndhodné vybranému uzlu. Ty, které
jsou starsi, mély vice ¢asu na to posbirat vice vazeb, nejmensi stuperi bude mit posledné
pfipojeny uzel. Nicméné rozdéleni stupniti vrcholti, tedy vlastnost, kterd odliSuje ndhodné
sité od bezskélovych, klesa pfilis rychle. Jinymi slovy, pouze rtst nestaci proto, aby se sit
stala bezskalovou [1].

Je nutné se zamyslet nad tim, jak si my, uzivatelé webu, vybirdme, kterou stranku na-
vstivime. Napiiklad v piipadé, Ze hledame portdl pro zpravodajstvi a zaddme do Googlu
vyraz ,zpravy”, dostaneme pfiblizné 114 000 000 dokumentti. Dle ndhodného modelu
bychom si z nich vybirali zcela ndhodné. Misto toho si ale vybereme ten, ktery je ndm
vice sympaticky. Pokud bychom dostali dva zpravodajské servery, z nichZ na jeden mifi
dvakrat vice odkazti nez na druhy, vétsina lidi si vybere ten s vétsi konektivitou. Ridime
se principem preferen¢niho pfipojovéni. To plati nejen pro web, ale i mezi herci je pravi-
dlem, Ze ¢im vice herec natocil filmd, tim vétsi md Sanci byt obsazen i do dal$ich film.
Predchozi model riistu sité rozsifime o preferencni pfipojovéni, ve smyslu, Ze novy uzel
se bude pfipojovat ke stavajicim amérné jejich konektivité. Tedy uzly s vy$Sim stupném
maji vy3si pravdépodobnost, Ze se k nim pfipoji dalsi uzly, starsi vrcholy jsou ve vyhodé,
ponévadz stihly posbirat vice vazeb nez nové pfichozi. Neformdlné feceno plati , bohati
bohatnou, chudi chudnou”. Tento jednoduchy model, pojmenovén po svych tvircich je
nazyvan Barabdsi-Albert model, je schopen generovat bezskalové sité zahrnujici nékolik
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malo center, tedy nejstarsich uzldi, a spoustu vrcholi s malym stupném. Pouze dvé jed-
noduché pravidla, rlist a preferencni pfipojovani, staci na to, aby se v systému objevily
mocninné zdkony [1].

Néhodné a Watts-Strogatzovy modely se zaméfovaly pouze na strukturu sité, BA
model se zabyvé také mechanismem jejtho vzniku a dokdzal, Ze struktura a zptisob
vzniku sité se od sebe nedaji odloucit. Bylo pozorovano, Ze v priibéhu vyvoje redlnych siti
se jednak zmensuje efektivni primér a také se zvétSuje primérny stupen vrcholu, tedy
sité se stavaji ,, hustsimi” [5].

2.2

Shrnuti vlastnosti bezskalovych siti

Na tomto misté shrnu vyse zminéné charakteristické vlastnosti bezskéalovych siti.

nizkd pramérnd vzdalenost mezi vrcholy (Maly svét)

vysoky koeficient shlukovani (komunity)

vysoce propojend centra, ktera ,drZi sité pohromadé”

mocninné rozdéleni distribuce stupiit

neexistuje pramérny uzel

sité jsou dynamické - rostou, nové piichozi uzly se fidi preferenénim pfipojovanim
univerzalni v tom smyslu, Ze nezavisi na specifickych vlastnostech domény

neménnost vici méfitku, mocninny zdkon vypada stejné, nezéavisle na méfitku,
s jakym jej pozorujeme, pfimka v logaritmickych osdch méa potédd stejny sklon [14]

Uz jsem ukdzal, Ze bezskalové sité se vyskytuji v celé fadé oblasti. Jsou pro nas zajimavé
tim, Ze jejich studiem mtZeme objasnit nékteré bézné se vyskytujici jevy. Zde jsou ty

Vv,

nejznamé;jsi oblasti.

socialni sité a sité spoluprace (hereck4 sit, sit védecké spoluprace)

pocitacové sité zahrnujici topologickou sit internetu i sit dokumenttt World Wide
Web

nékteré finandni sité jako tfeba sit mezibankovnich platebnich stykt
sémantické sité jako tfeba lexikalni sit
sit interakci proteinti a molekul v burice

letiStni sit

Vyskyt bezskdlovych siti timto vy¢tem nekonci, avsak bezskdlova podstata spousty da-
18ich siti je stdle diskutovana spolu s vyvojem datovych analyz.
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2.3 Modely siti
2.3.1 Erdose-Rényi nahodny model

Existuji dvé varianty tohoto modelu, prvni G(n,p), kde n reprezentuje pocet vrcholti
a p je pravdépodobnost s jakou jsou libovolné dva vrcholy spojeny hranou. V G(n,m)
modelu je mezi n vrcholl vloZeno m hran s uniformni pravdépodobnosti. Obé varianty
jsou schopny vytvéret jak orientované tak neorientované grafy. Vice v [17].

Shrnuti vlastnosti ndhodného modelu
e mald primérna vzdalenost
e nizky shlukovaci koeficient
e absence center
e distribuce stupiiti vrcholi odpovida Poissonoveé rozdéleni

e staticky

2.3.2 Watts-Strogatziiv model

Model je dan pfedpisem W S(n,k ,p), modeluje ndhodny svét tim, Ze na pocatku je n
vrcholt uspofddanych do kruhu a kaZzdy z nich md vazby na k svych nejbliZsich soused.
Vlastnosti malého svéta jsou pfidany tim, Ze kazd4 hrana je pfepojena s pravdépodobnosti
p k jinému ndhodné zvolenému vrcholu. Tento model dava vzniknout neorientovanym

graftim. Vice v [17].

Shrnuti vlastnosti Watts-Strogatzova modelu

e mald pramérnd vzddalenost

vysoky shlukovaci koeficient

absence center

distribuce stupniti vrcholt odpovida Poissonové rozdélent

staticky

2.3.3 Barabasi-Albert model

Grafy vytvofené dle tohoto modelu maji vlastnosti bezskalovych sitich, proto jej zde
popisu detailnéji.
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2.3.3.1 Postup generovani Na zacatku je graf s mg vrcholy, nové uzly se p¥ipojuji k m
existujicim vrcholtim, musi tedy platit m < my. V kazdém kroku se pfipoji prave jeden
novy uzel a pravdepodobnost Ze se piipoji ke stavajicimu uzlu ¢ s k; vazbami je rovna
Z k;
Ex1stu]e také rozsifeny BA model, ktery v jedné iteraci zahrnuje tfi operace. S prav-
dépodobnosti p ptidd m novych hran, s pravdépodobnosti ¢ prepoji m hran a s pravde-

podobnosti 1-p—¢g pfidd novy vrchol. Tato varianta je schopna produkovat realistic¢téjsi
sité [14].

2.3.3.2 Distribuce stupiil Distribuce stupriti odpovidd mocninnému rozdéleni P(k) ~
k=3, graf roste linedrné a mocninné zékony plati pro véechny stupné, coz u redlnych siti
neni moc casté, jelikoZ u redlnych siti mocninné zakony jsou ¢asto kombinovany s expo-
nencidlnim zacatkem nebo koncem. Také déva do souvislosti stafi a stupen vrcholu, coz
ne vzdy odpovida redlnym sitim.

Pravdépodobnost, Ze bude v siti existovat m vrcholi s nejvy$sim stupném £k je
(WP (1 — P,)"~ ™, kde Py je kumulativni pravdépodobnost. Potom pravdépodobnost,

Ze nejvyssi stuperni v siti bude k je hy, = i ()PP (1—=Pp)" ™ = (pr+1—PFp)" — (1—P)"
a ocekavana hodnota nejvyssiho stupngl j€ kmaz = > khy [18,9].
k

2.3.3.3 Prameérna vzdalenost Primérna vzdélenost je nizkd, nizsi nez v ndhodnych
sitich. V pribéhu casu se s rostouci siti primeérna vzdalenost zvysuje. Je dana vztahem

In(N
L~ ln(ln(]\)7 [18 9]

2.3.3.4 Shlukovaci koeficient Shlukovaci koeficient vrcholu ¢ stupné k je dan jako
C; = “6(27” kde n; je pocet hran vedouci k k; sousedtim vrcholu i. Bylo zjisténo, Ze

shlukovaci koeficient sité je zavisly na jeji velikosti C ~ N~%7 [18|9].

2.3.3.5 Varianta modelu se zdatnosti Barabdsi a Albertova navrhli variantu, kterd
odstrariuje souvislost mezi stafim vrcholu a jeho stupném. Do modelu zahrnuli tzv. zdat-
nost, preferencni pfipojovani se pak nefidi jen stupném vrcholu ale i jeho zdatnosti.
Pfipojeni nového uzlu ke stavajicimu, ktery ma k vazeb a zdatnost 7, je ddna jako prav-

dépodobnost p = — . 'V redlnych sitich se také vyskytuji uzly, které pfisly pozdé,
> ki

ale presto se jesté b}llbof schopny stat vyznamnymi centry. Typickym piikladem je Google,
ktery je dnes nejrozsitenéjsim vyhleddvacem, ale pfed nim uz existovaly tfeba Yahoo nebo
AltaVista. Toto rozsifeni umoziiuje vznik dalsiho jevu, kdy jeden uzel k sobé pfipoji témér
vSechny vazby v siti. V typické bezskédlové siti plati, bohati bohatnou a chudi chudnou,
nejvétsi centrum je v hierarchii vrcholti nasledovano druhym o néco mensim a tak dale
az k nejmensimu vrcholu. JenZe existuji i sité, kde vitéz bere vSe (Boseho-Einsteinova
kondenzace), kde nejvétsi centrum pretvaii topologii sit€ na hvézdu, jejiz je stftedem.
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Prikladem takové sité, by mohla byt sit opera¢nich systém1i, kde operac¢ni systémy bojuji
o uZivatele tedy o hrany. Pokazdé kdyZ si n&jaky uZivatel nainstaluje Windows, pfibude
uzlu Windows vazba. V tomto pfipadé ma Windows 86 % vsech vazeb, ndsledovan Mac
OS s 5 %. Bezskalové vlastnosti se ovsem z takovych sitich vytracejf [1].

2.3.4 Dalsi modely bezskalovych siti

V navrZzeném algoritmu pouZivdm pro generovani pocéatec¢ni populace jesté dalsi dva
modely, pro se zde o nich jen ve zkratce zminim.

2.3.5 Copying model

Model popisuje bezskalové sité, které se nefidi jen preferen¢nim pfipojovanim, napiiklad
web. Ale snazi se napodobit chovani tviirci webovych stranek, kdy bylo pozorovano, ze
lidé casto kopiruji strdnky svych prétel, kdyz vytvareji své vlastni. Timto mechanismem
vznikaji v grafu komunity [6].

Copying model je dan jako C(n, k,p), kde n je velikost grafu, k je vystupni stupen
uzlu a p je pravdépodobnost s jakou se novy vrchol pfipoji k ndhodnému vrcholu. Proces
generovani za¢ind s malym grafem, ke kterému se v kazdém kroku pfipoji jeden vrchol.
Novy vrchol si ndhodné vybere jeden stévajici uzel jako prototyp. Pfipojuje se k vystupnimi
hranami, kde pro kaZzdou hranu se s pravdépodobnosti p vybere vstupni vrchol ndhodné
a s pravdépodobnosti 1 — p se kopiruje hrana z prototypu. Tato druhd ¢ast mechanismu
zajistuje vznik vysoce propojenych uzli. Exponent konektivity (vstupniho stupné) je vétsi
nez dva a fidi se podle vzorce a = %'

Tohleje priklad linedrné rostouci sité, ale web roste exponencidlné, proto byly vyvinuty
i varianty kdy modelovana sit roste exponencidlné, v kazdém kroku se pfipoji mnoZzina

uzld, jejiz velikost je rovna konstantnimu zlomku velikosti celého grafu.

2.3.6 Forest Fire model

Tento model byl navrZen pfi studiu vlastnosti pfi vyvoji grafu. Je schopen vytvéret grafy,
kde i distribuce vystupnich stupiiit vrcholi mé tvar mocninné kiivky, ackoli ne tak strmé
jako distribuce vstupnich stupiiti [5].

Vrcholy se pfipojuji po jednom v kazdém kroku. Kazdy novy vrchol si vybere , gravi-
ta¢ni centrum” v urcité ¢asti sité a pravdépodobnost pfipojeni k libovolnému uzlu klesa
s jeho vzdalenosti od zvoleného ,gravita¢niho centra”. Nékteré nové uzly se k siti pfi-
poji velmi vysokym poctem vystupnich hran, to zajistuje strméjsi distribuci vystupnich
stupniti. S pfibyvajicim poctem uzlt klesa efektivni primér a zvysuje se hustota (pomér
hran a uzl).

Model je dén jako F(n,p, f), kde n je vysledny pocet vrchold, p piedstavuje pravde-
podobnost dopfedného hoteni a r je pravdépodobnost zpétného hofeni. Pfipojeni nového

vrcholu zahrnuje nésledujici kroky

1. Nové piichozi vrchol v si ndhodné vybere ambasadora w, ke kterému se p¥ipoji.
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2. Déle jsou vygenerovana nahodna ¢isla x, y s geometrickou pravdépodobnosti a stie-
dem p/(1 — p) arp/(1 — rp) respektive. Vrchol v pak vybere z vystupnich hran a y
vstupnich hran vrcholu w incidentnich s jesté nenavstivenymi vrcholy, které si oznaci
jako W1, W2, +voy Wry

3. Vrchol v se pfipoji ke viem wi, wo, ..., wy4y a zaroven pro vSechny tyto vrcholy
se provede krok ¢islo dvé rekurzivné. Jednou navstivené vrcholy nemohou byt

N

navstiveny znovu a algoritmus bézi tak dlouho, dokud ,oheri vyhasne”.

2.4 Vlastnosti grafa pro ur¢eni podobnosti

Pfi redukovani sité je potieba zjistit jak kvalitni je odvozeny vzorek, tedy jak jsou jeho
vlastnosti podobné ptivodnimu grafu, pfipadné $kdlovatelné na vlastnosti ptivodniho
grafu. Nasledujicich devét vlastnosti (distribuci) pfebirdm z [3], kde byly navrzeny pro
uréeni podobnosti orientovanych graft pfti jejich redukci.

e S1:Distribuce vstupnich stupii: histogram vSech vstupnich stupni vrcholt v grafu.
Kazdy stuperni d je na ose z, v ose y jsou vyneseny pocty uzlii s danym stupném d.

e S2: Distribuce vystupnich stupiiti: histogram vsech vystupnich stuprit vrchold
v grafu.

e S3: Distribuce velikosti slabé souvislych komponent: mnoZina uzli je slabé sou-
visla, pokud prolibovolné dva uzly u a v existuje neorientovand cesta z v do v. Jinymi
slovy komponenta je slabé souvisld pokud tvofi souvisly graf. Tyto komponenty je
mozné nalézt pomoci algoritmu prohledavani do hloubky [19].

e S4: Distribuce velikosti silné souvislych komponent: mnoZina uzld je silné sou-
visla, pokud pro libovolné dva uzly u a v existuje orientovand cesta zu dovazwv do
u. Tedy komponenta je silné souvisld pokud kazdy jeji vrchol je dosazitelny z jiného
jejiho libovolného vrcholu po orientované cesté. Tyto komponenty je mozné nalézt
pomoci algoritmu prohledévéani do $itky [19].

e S5: Hop-Plot: kiivka, kterd ukazuje, kolik parti vrcholti je od sebe vzdédleno n a méné
krokt. Cislo P(h) je pocet pért, jejichz vzajemna vzdalenost je mensi nebo rovna
h. Vrchol muiZe tvofit pdr i se sebou samym, také kazdy par je zapocitdn dva krét.
V ose x jsou hodnoty vzdalenosti i a na ose y je pfislusnd hodnota P(h). Hop-Plot
kvantifikuje konektivitu a vzdalenost mezi uzly sité, studuje komunity s urcitou
vzdalenosti a nezabyvé se vzdalenosti samotnou [20].

e S6: Hop-Plot na nejvétsi slabé zapojené komponenté

e S7: Distribuce prvniho levého singularniho vektoru matice sousednosti vzhle-
dem k jeji hodnosti: prvni levy singuldrni vektor je ziskdn jako prvni sloupec
z unitdrni matice U pfi SVD rozkladu matice, kde pivodni matice M o velikosti
m X n je rozlozena na M = UXV*, kde U je unitdrni matice m x m, X je m x n
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diagondlni matice s kladnymi ¢isly na diagondle, V* je transponovand matice V'
n x n, opét se jedna o unitdrni matici. Hodnost matice urcuje kolik ma linedrné
nezavislych fadki. Na ose = se nachdzeji hodnosti, na ose y jsou hodnoty vektoru.

e S8: Distribuce singularnich hodnot matice sousednosti vzhledem k jeji hodnosti:
singuldrni hodnoty jsou ziskané jako hodnoty na diagonale z matice ¥ z SVD roz-
kladu. Spektralni vlastnosti grafu obvykle tvofi distribuci s ,, dlouhym ocasem”.

e S9: Distribuce shlukovaciho koeficientu: shlukovaci koeficient C,; je definovan
nasledovné. Necht uzel v mé k sousedti, pak mtize mezi nimi existovat maximalné
k(k — 1)/2 hran. Necht C, pfedstavuje zlomek hran, které skute¢né existuji, k jejich
maximélnimu moZnému poctu C,,. Pak Cy je definovan jako primér vsech C, pro
vSechny vrcholy s danym stupném d. Na ose z jsou vyneseny stupné vrchold, v ose
y je pramérny shlukovaci koeficient C;y pro vSechny vrcholy se stupném d.

Na obrazku {4{jsou vyobrazeny distribuce ¢asti webu. Tento vzorek pochdzi z roku 2002
z univerzitni sité Stanfordu. VSechny grafy maji v obou osach logaritmické méfitko,
kromé S5 a S6, které maji logaritmické méfitko pouze v ose y a S8, kterd je pouze ve
standardnim méfitku. Z S1 a S2 distribuci 1ze pozorovat, Ze se jednd o bezskalovou sit.
Dle distribuce slabé souvislych komponent (S3) je mozné vysledovat roztfisténost tohoto
grafu na izolované podgrafy. Distribuce shlukovaciho koeficientu ukazuje, Ze se v siti
vyskytuje spousta komunit a jejich shlukovaci koeficient se s rostouci velikosti komunity

sniZuje.
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3 Redukce grafu

V pfipadé, Ze dostaneme rozsahly graf s miliény vrcholt, jak mtzeme odvodit vzorek
s podobnymi vlastnostmi? Jak velky mutZe byt redukovany graf a jak 1ze zméfit jeho kva-
lita? Pro otdzku méfeni tispéchu je tfeba brat v tivahu i to zda chceme, aby redukovany
graf S mél podobné (,,zmensené”) vlastnosti jako ptivodni graf G? Nebo chceme, aby se
graf S podobal takovému stavu grafu G' v dob¢, kdy G mél velikost S. Tedy bavime se
o dvou moZznych cilech redukce Scale-down a Back-in-time. ProtoZe neexistuje ¢eska termi-
nologie, tak ddle budu pouzivat anglickou. NizZe popisu né€kolik vybranych algoritmii pro
odvozovéan redukovanych grafti, které byly pfedstaveny v [3], kde byly pro méfeni tispé-
chu vybranych algoritmii pouzity vlastnosti pro porovnavani grafi zminéné v pfedchozi
kapitole.

V piipadé Scale-down redukce je tieba z grafu G s n vrcholy odvodit graf S's n” vrchold,
pfi¢emz n’ < n. Vytvofeny graf S musi mit podobné vlastnosti jako G.

Cilem Back-in-time redukce je napodobit stav grafu G' v urcitém casovém bodé jeho
vyvoje. Pficemz ale zndme jen vyslednou podobu G. G, pfedstavuje graf G v dobé kdy
mél n’ vrchold, tkolem je nalézt graf S s n’ vrcholy tak, aby mél podobné vlastnosti jako
G,y. Ovsem informace o stafi vrcholt chybi, pokud bychom ji méli, tak redukce by mohla
mit pouze podobu odebrani novych vrcholt.

3.1 Soucasné metody pouzivané pro redukci rozsahlych grafua

Redukéni algoritmy mtiZeme rozdélit do tf{ riznych skupin: metody zaloZené na nahod-
ném vybéru hran, ndhodném vybéru vrcholti a techniky simulujici ndhodné prochazky
nebo Sifeni virt. Informace o vSech nésledujicich metodach jsem cerpal z [3].

3.1.1 Metody zalozené na nahodném vybéru vrcholu

Nejpfimocatejsi metodou je Random Node, kterd s uniformni pravdépodobnosti z cilového
grafu vybere mnoZinu vrchol, které tvofi redukovany graf. Bylo zjisténo, Ze vzorek
ziskany touto metodou nezachovava mocninné vlastnosti cilového grafu.

Dalsi metody jsou zaloZeny na vybéru vrcholli proporéné vici nékteré z centralit.
Metoda Random Page Rank Node vybird vrcholy s pravdépodobnosti tmérnou jejich Page-
Ranku, dobfe zachovéva tvar distribuce vstupnich stupni a hop-plot. Dalsim podobnym
algoritmem je Random Degree Node, u kterého se pravdépodobnost vybrani vrcholu odviji
od vrcholové Degree centrality. Tato metoda je jeSté vice zaméfena na vrcholy s vysokym
stupném, proto pfili§ nezachovdvd mocninné vlastnosti sité.

3.1.2 Metody zalozené na nahodném vybéru hran

Pracuji podobné jako metody zaloZené na ndhodném vybéru vrcholt. Redukéni algorit-
mus Random Edge (RE) vybira hrany s uniformni pravdépodobnosti, tak dlouho dokud
vysledny graf nenabyl pozadované velikosti. S touto metodou se vaze nékolik problémi,
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vysledny graf bude velmi fidce propojen, takZe primér bude vysoky a komunitni struk-
tura nebude zachovana. Random Node-Edge (RNE) je mirnou variaci pfedchoziho, nejprve
se s uniformni pravdépodobnosti vybere vrchol, pak se ndhodné vybere hrana s nim
incidentni. RE mirné zvyhodiuje vrcholy s vysokym stupném, protoZe je s nimi incident-
nich vice hran, RNE je zase mirné znevyhodnuje. Hybridni redukcni algoritmus kombinuje
oba pfedchozi. S pravdépodobnosti p se provede krok RNE, a s pravdépodobnosti 1-p
se provede krok RE (typickd hodnota pravdépodobnosti p = 0,8). VSechny tyto metody
umi dobfe zachovat tvar distribuce slabé zapojenych komponent, ale v celkovém sou-
¢tu pro v8ech devét distribuci podévaji nejhorsi vysledky ze zde zminénych redukénich
algoritm.

3.1.3 Metody zalozené na prohledavani grafu

Spoleénym prvkem téchto algoritmi je to, Ze se nejprve ndhodné s uniformni pravdeé-
podobnosti vyberou vrchol, ze kterého se nasledné prozkoumavé jeho okoli. Vysledkem
téchto postupti je spojity graf. VSechny algoritmy této kategorie jsou schopny zachovat tvar
distribuce shlukovaciho koeficientu. Metoda Random Node Neighbor vybere zcela ndhodné
libovolny vrchol spolu se vS8emi jeho vystupnimi hranami. CoZ je vhodné pro opravdu
velké grafy jelikoZ imituje ¢teni ze souboru, kde graf je reprezentovan jako seznam hran.
Dobie zachovéva tvar distribuce vystupnich stupiid, ale tvar distribuce vstupnich stuprit
nezachovava. Komunitni struktura se v redukovaném vzorku také vytraci.

Dalsi dva algoritmy jsou zaloZeny na algoritmu ndhodné prochdzky grafem, prvnim
je redukéni technika Random Walk. U niz je pocate¢ni vrchol vybran ndhodné s uniformni
pravdépodobnosti, a z néj je simulovdna ndhodna prochdzka. V kazdém kroku se s urci-
tou pravdépodobnosti ¢ (obvykle ¢ = 0, 15) algoritmus vrati na pocate¢ni vrchol, odkud
zacind novou cestu. Problém nastava ve chvili, kdy pocate¢ni vrchol lezi v malé izolované
komponenté, proto je dobrym postupem kontrolovat zda po provedeni kazdého kroku
bylo navstiveno dostate¢né mnozZstvi vrcholt. Pokud ne, tak se vybere novy pocatecni vr-
chol a algoritmus se spusti znova. Tato metoda dokéZe zachovat tvar distribuce vstupnich
stupnifi, singuldrnich hodnot i prvniho levého singuldrniho vektoru.

Podobné pracuje i redukéni metoda Random Jump, kterd se v kazdém kroku s prav-
dépodobnosti ¢ nevréti na pocatecni vrchol, ale ndhodné vybere libovolny jiny vrchol,
odkud pokracuje v cesté. Tento postup odstrariuje problém uvaznuti algoritmu Random
Walk.

Dalsi metoda je zaloZena na Forest Fire algoritmu, ktery byl pfedstaven v publikaci [5],
kde je algoritmus pouZit pro simulaci vyvoje grafu v ¢ase. Tato modifikace ndhodné
vybere pocate¢ni vrchol a za¢ne ,,zapalovat” jeho vystupni hrany a uzly s nimi incidentni.
Pokud je vrchol zapalen, tak s uréitou pravdépodobnosti zapéli své vystupni hrany. To
se opakuje tak dlouho, dokud nebylo ,,zapaleno” dostate¢né mnoZstvi vrcholi. Vstupni
argumenty metody jsou dopfedna (ps) a zpétna (p,) pravdépodobnost zapaleni. Tato
metoda dokaZe dobfe zachovat tvar distribuce vstupnich stupn, hop-plot, singuldrnich
hodnot i prvniho levého singuldrniho vektoru.
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Pro Scale-down redukci nejlepsi vysledky podavaji techniky zaloZené na algoritmu né-
hodné prochédzky grafem. Pro Back-in-time redukci se nejvice osvéd¢ily metody simulujici
,Forest-fire”. Minimadlni velikost vzorku, kdy tyto dva algoritmy jesté podavaly dostate¢né
dobré vysledky, byla experimentdlné stanovena na 15 % ptivodniho grafu.
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4 Genetické algoritmy

Tyto optimaliza¢ni metody se fadi mezi stochastické algoritmy. Obecné se optimaliza¢ni
algoritmy déli na deterministické a stochastické. Deterministicky algoritmus je pfedvida-
telny, tedy pfi stejnych vstupnich parametrech se bude chovat stejné. Mezi deterministické
optimalizacni techniky fadime napiiklad gradientni metody, které jsou schopny nalézt
optimum v néjakém okoli. Druhou skupinou jsou stochastické algoritmy, které nezaru-
¢uji, Ze naleznou optimélni feSeni v kone¢ném case, ale jsou schopny nalézt sub optimalni
feSeni v pfijatelném case. Tyto metody vyuzivaji tzv. heuristik a urcitou roli pfi vykoné-
vani algoritmu hraje také nahoda, tedy pfi stejnych vstupnich parametrech se vysledky
algoritmu mohou lisit. Do této skupiny patfi evolu¢ni algoritmy, mezi které se fadi také
genetické algoritmy.

Prace na genetickych algoritmech se datuji nékdy do Sedesatych let dvacatého stoleti,
kdy J. H. Holland, americky informatik a psycholog, formuloval ideu algoritmt napodo-
bujicich biologickou evoluci nejen pro optimaliza¢ni tlohy, ale také pro studium adaptiv-
niho chovéni [8]. I z tohoto divodu jsou genetické algoritmy bliZe biologickému modelu
neZ ostatni evolu¢ni algoritmy. Tomu ovSem pfedchdazely objevy Charlese Darwina, které
popsal v knize , O ptvodu druhti prostfednictvim pfirodniho vybéru aneb Zichrana
preferovanych ras v existenénim boji” [21]. Kde tento britsky pfirodovédec predstavil
evoluéni teorii dnes nazyvanou jako Darwinova evolu¢ni teorie. NemtiZeme opomenout
ani jiného neméné vyznamného védce a to Johana Gregora Mendela, ktery je povaZo-
van za zakladatele genetiky a objevitele zdkladnich zdkonti dédi¢nosti. Mendel zkoumal
kiiZeni rostlin hrachu, kde sledoval zdédéné vlastnosti v potomcich, na zdkladé tohoto
vyzkumu formulovat tfi pravidla, kterym se dnes fikd Mendelovy zdkony dédi¢nosti.
Na poznatcich téchto dvou badatelii stoji dnesni teorie genetickych algoritma. VétSina
terminologie byla také pfevzata z biologie.

Stejné jako v biologii pracuji genetické algoritmy s populacijedincti, kde kazdy jedinec
ma sviij chromozoém. V pfirodé maji jedinci zpravidla vice chromozémii, ovsem genetické
algoritmy pracuji spiSe s jedinci s jednim chromozémem. Ale existuji i verze algoritm
s diploidnimi jedinci, tedy majicimi dva chromozémy. Roli Zivotniho prostfedi tady hraje
fitness (ohodnocovaci) funkce, jejiz hodnota urcuje jak dobfe je jedinec adaptovany na
dané prostiedi. Darwintv pfirozeny vybér je simulovan riznymi selekénimi metodami
pro vybér jedincti pro ndslednou rekombinaci, tedy kiiZeni a mutaci. Po vytvofeni novych
jedincti (potomkii) a po jejich ohodnocenti jsou lepsi jedinci zachovani do dalsi generace
a ti horsi jsou smazani, a pak cyklus za¢ind na novo. Tato evoluce simuluje prohleddvani
prostoru feseni [22]].

4.1 Zakladni pojmy

Chromozém - reprezentuje DNA jedince, sklad4 se z jednotlivych alel (mohou byt na-
pfiklad binarné kédovany jako 1 a 0), které tvofi vétsi celky — geny.

Jedinec (fenotyp) — kaZdy jedinec ma sadu parametri, které se nazyvaji geny. Jedna se
o jedno z feSeni daného problému.
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Populace — mnoZina potencidlnich feSeni, tedy jedincti

Generace —je tvofena aktudlni populaci a jeji ¢islo urcuje pocet pfedchozich iteraci algo-
ritmu

Fitness hodnota (vhodnost) —urcuje jak dobry je jedinec, tedy jak dobfe je pfizptisobeny
na dané prostiedi (problém). V textu budu dale pouZzivat anglicky nazev fitness.

Fitness funkce — kazdému jedinci v populaci pfifazuje fitness hodnotu, kterd urcuje
kvalitu daného feSeni. Je obvykle tizce spjata s danym problémem proto jeji vyvoj
miiZze vyzadovat velice dobrou znalost domény problému. Je to prdvé ona, kterd
ma nejvétsi vliv na vykonavani evoluce a jejiZz extrém hledame, tak by ji méla byt
vénovdna maximdlni pozornost. Vzhledem k tomu, Ze tato funkce bude voldna
velice Casto, je diileZité, aby evaluace jedince, byla relativné rychla.

Pocatecni populace — jedna se o dtileZitou soucédst GA, jelikoz vyrazné ovliviiuje rych-
lost konvergence, vygenerovani pocate¢ni populace se zpravidla provadi ndhodné
tak, aby rovnomérné pokryla prohleddvany prostor feSeni. S dobrou znalosti do-
mény problému je mozné vhodné navrhnout poc¢atecni populaci, tak aby urychlila
konvergenci algoritmu ke globalnimu optimu.

Selekce —funkce, kterd vybira zpravidla dva jedince pro reprodukci, ¥#idi se Darwinovym
pfirozenym vybérem

KtiZeni —hlavnirozliSovaciznak genetickych algoritmt, na vstupu tohoto operétoru jsou
dva rodice a vystupem je jeden pfipadné dva potomci, ktefi kombinuji vlastnosti
svych rodi¢t

Mutace - dilezity geneticky operator, diky kterému je mozné do populace zanaset nové
geny a také pomdhd pfedejit predcasné konvergenci algoritmu. Mutace je povaZo-
vana za hnaci motor evoluce, bez které by nemohly vznikat nové vlastnosti jedinct.

Popula¢ni vyména — po vytvofeni potomki je diilezitym faktorem, ktery ovliviiuje cho-
vani GA, také urceni, které jedince zahrnout do nové populace a které naopak
odstranit
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4.2 Princip ¢innosti genetického algoritmu

Béh jednoduchého genetického algoritmu je moZné charakterizovat nasledujicim pfedpi-
sem, kde P (k) reprezentuje populaci jedincti k-té generace [7].

k=0
Inicializace P(k)
Ohodnoceni P(k)
Opakuj
k = k+1
Selekce P(k) z'jedincl v P(k—1)
Rekombinace P(k)
Ohodnoceni P(k)
Dokud neni splnéna terminalni podminka

Vypis 1: Pseudokéd genetického algoritmu
\Y% pseudok()duvidime standardni priibéh algoritmu, zde p¥iblizim jednotlivé piikazy
e Inicializace — generovani poc¢atecni populace
e Ohodnoceni — kazdému jedinci je pfifazena fitness hodnota
o Selekce — vybér jedincti pro rekombinaci

e Rekombinace — vstupem jsou dva jedinci (rodi¢) a vystupem jsou jeden nebo dva
potomci, vykonavaji se zde operace kiiZeni a mutace

e Terminalni podminka — zpravidla se voli urcity pocet generaci, po kterych se algo-
ritmus ukondi

4.3 Zakladni operace

Nasledujici genetické operatory tvofi zdklad genetickych algoritmi, proto je jim vénovana
celd nasledujici kapitola. Budu zde popisovat pouze zéklady, tyto informace jsem cerpal

N e

z [2], kde se nachazi detailngjsi popisy niZe zminénych operatort.

4.3.1 Selekce

Tato funkce vybira rodice pro reprodukci, pravdépodobnost vybéru by méla byt proporéni
k hodnoté fitness kazdého jedince. Popisu zde tfi nejpouzivanéjsi zptisoby vybirani je-

yov

dincti pro kiiZeni.

4.3.1.1 Proporéniselekce Jedndseo metodu predstavenouvjednoduchém genetické
algoritmu nazyvanym Hollandovym schématem. Pravdépodobnost vybéru i-tého jedince

je rovna p; = —— kde n je pocet jedincti v populaci, f je fitness hodnota jedince. Nékdy
> 1

j=1
J

se ji také fika ruletova selekce. Na obrazku [5je moZzné pozorovat, Ze na ruletovém kole
kazdy jedinec zabira takovy prostor, jaky odpovid4 hodnoté jeho fitness. Tedy lepsijedinci




26

dostanou vice prostoru a ti horsi naopak méné. Komplikace mohou nastat v pfipadé, kdy
se objevuji tzv. super jedinci s pfili§ vysokou fitness oproti ostatnim, potom je jednou
z moznosti upravit fitness funkci, nebo také volba ndsledujicitho selek¢niho modelu.

M Jedinec 1
M ledinec 2
m Jedinec 3

M ledinec 4

Obrézek 5: Zndzornéni proporcni selekce

4.3.1.2 Rank selekce Celd populace je vzestupné sefazena podle fitness hodnoty
a kazdému jedinci je pfifazena hodnota (rank) podle pofadi. Parametrem této operace
je ¢islo n udavajici pomér rank hodnoty mezi nejlep$im a nejhors$im jedincem. Jinymi
slovy nejlepsijedinec ma n-krit vyssi pravdépodobnost byt vybran pro rekombinaci. Rank
hodnota je distribuovdna mezi jedince vzestupné s konstantnim krokem. S hodnotou rank
se potom pocitd jako s fitness hodnotou v pfedchozim modelu. Rank selekce sice dokaze
eliminovat dominantni super jedince a jiné negativni jevy, ale podstatnd nevyhoda je
pravé v tom, Ze obaluje fitness hodnotu, coz ve stagnujici populaci, kdy jsou malé rozdily
mezi fitness hodnotami napfi¢ celou populaci, rank selekce uméle zvysuje selekéni tlak,
coz mliZze mit negativni vliv.

4.3.1.3 Selekce turnajem Existuje vice variant tohoto modelu, nejbéznéjsi je k-turnaj,
kdy je vybrédno k jedincti z populace a pro kiiZeni se vezme ten s nejlepsi fitness hodnotou.
Vhodnou volbou £ je moZné tuto variantu pfizptlisobit na poZadovanou tiroveti selekéniho
tlaku.

4.3.2 Kfizeni

Opét rozliSujeme nékolik druhti, budu se zabyvat témi, které jsou vhodné pro bindrni
reprezentaci chromozomu. Nejjednodussi forma kiiZeni pracuje s dvéma rodici, rozfizne
jejich chromozom v ndhodné zvoleném bodé¢, zkopiruje je do dvou potomki, kde prohodi

odfiznuté kousky DNA.

4.3.2.1 Jedno bodové kfizeni Nahodné je zvoleno jedno misto v chromozomu (alela),
kde se provede fez, ktery je moZzno pozorovat na obrazku &islo[6] V tomto bodé se prohodi
¢asti chromozému rodi¢t a zkopiruji do jednoho nebo dvou potomkd.
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Rodice Potomci

bod kfizeni

Y

Ij1j1jojrfojof1 |1 Ijrfrjojrjrjojoli1

-
ojt1jojrjrf{rjojoji ojrjofjrjyrjoyog1jil

Obrézek 6: Znazornéni bodového kiiZeni [24]

4.3.2.2 Vice bodové kfizeni Jedna se o pfirozené rozsifeni jednobodového kiiZeni,
v misto jednoho ndhodné zvoleného bodu je jich zvoleno n a kousky chromozém1 jsou
prehozeny mezi témito n body. Tato varianta dokaZe Iépe kombinovat dobré kousky DNA,
jelikoZ pracuje na celém chromozomu. OvSem s rostoucim n za¢ne pusobit spiSe rusivé
a dobré vlastnosti se ztrati v Sumu. Proto je dobrym postupem zmensovat n s rostoucim
poctem generaci, tim je docileno postupné zvétSovani stavebnich blokti chromozému.

4.3.2.3 Uniformni kfizeni Jsou dani dva rodice, kazdy gen v potomkovi je zkopirovan
z piislusného genu v rodici. Pro vybér rodice je pro cely chromozom vygenerovana
nahodna bindrni maska, kde hodnota 1 pro j-tj gen znamend, Ze gen j je zkopirovan
z prvniho rodic¢e, pokud je hodnota rovna 0, tak je j-tj gen zkopirovan chromozému
druhého rodice. Tato metoda se ale p¥ilis nepouZziva.

Mov

Vybér vhodné metody kiizeni zdvisi na feSeném problému. Sekvencni problémy jako
hledani nejkratsi cesty obvykle vyZzaduji jiné zptisoby kiiZeni, nez vyse uvedené, jelikoz ty
by ¢asto generovaly neplatnd fesenti. Je tedy vzdy nutné dobfe zvazit, jakou metodu kiiZeni
pouzit, neztidka kdy znalost domény problému lze uplatnit k vyvoji vlastni efektivnéjsi
metody kfizeni. Napiiklad lze vyuZit znalosti o existenci vhodnych bodfi, ve kterych je

vyhodné délit chromozém.

4.3.3 Mutace

Mutace je zptisob jak zanést do populace nové genetické informace, tedy objeveni mirné
odlisnych ¢asti prohleddvaného prostoru. Pro bindrni reprezentaci problému se mutace
realizuje jako pfehozeni hodnoty bitu. Pravdépodobnost mutace v takovém pitipadé by
méla byt velice nizkd, méné nez 10 %, jinak hrozi, Ze se informace ztrati v ,Sumu”.
V pfipadé reprezentace chromozému jako posloupnosti celych ¢isel, mutace miiZze mit
podobu nahrazeni alely ndhodnym ¢islem v daném rozsahu. Existuji také adaptivni mu-
taéni schémata, kterd adaptuji napfiklad pravdépodobnost nebo také zptisob mutace.
Napriklad mGZe mutacni schéma vypadat tak, Ze v pocatcich prohledava prostor uni-
formeé a ke konci lokdIné pobliZ nalezenych feSeni. Pfi navrhovani mutace je nutné mit na
paméti, Ze vysledek by mél spadat do prostoru validnich feSeni.
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4.3.4 Schémata pro vyménu generaci

Po vytvofeni potomkti soucasné generace vyvstava otazka které jedince zatfadit do dalsi
generace. Tato operace v podstaté urcuje délku Zivota jedince, m4 tedy vliv na konvergenci
algoritmu. Nasledujici schémata popisuji béZné mechanismy vymény generaci. Vybér
toho vhodného je casto zaleZitosti experimentt.

4.3.4.1 Generacni vyména Celd generace je nahrazena jejimi potomky. MtiZe se stat,
Ze fitness hodnota nejlepsiho jedince se v priibéhu evoluce snizi. CoZ nékdy miiZe zabranit
predcasné konvergenci, tedy uviznuti v lokalnim optimu.

4.3.4.2 Elitismus Nejlepsi jedinec (nebo n nejlepsich jedincti) je pfeneseno do nové
generace. Nékdy mtiZe vést k pfed¢asné konvergenci. Specidlnim a zdroven Siroce pou-
zivanym piipadem je Golden Gate Model, kdy n = 1. Pokud je jesté na nejlepsiho jedince
aplikovdna mutace, mluvime o tzv. slabém elitismu.

4.3.4.3 Delete-n-last Z populace je smazano n nejhorsich jedincti a nahrazeno po-
tomky. Pokud je n < |POP| pak mluvime o tzv. Steady-State nahrazovacim schématu.

4.3.4.4 Delete-n V populaci neni nahrazeno n nejhorsich jedinct jako v pfedchozim
pfipadé, ale n ndhodné, s uniformni pravdépodobnosti, zvolenych jedincti. CoZ na jednu
stranu pomdhd zabraniovat uviznuti v lokdlnim extrému, ale na druhou stranu sniZuje
rychlost konvergence.

4.3.4.5 Turnajova vyména Ze staré populace i z potomkt se vybere ndhodné n je-
dinct, ze kterych se do nové generace vybere ten nejlepsi.

4.3.5 Souhra genetickych operatoru

Aby byl umoZznén efektivni béh genetického algoritmu, musi byt prohleddvani prostoru
feSeni vyhodné z hlediska daného problému. Kritickymi faktory pro efektivni béh algo-
ritmu je souhra operatort selekce, kiiZeni a mutace.

Yoy

Ukolem kfiZeni je vihodné kombinovat alely vybranych chromozémii z réiznych &4sti
prohledavaného prostoru. Proto operator kiizeni ma podobné aspekty jako prohledavani
do sitky. Mutace mirné méni urcité chromozémy, tim do populace zandsi nové genetické
informace a pfedchdzi stagnaci. Tim, Ze mutace méni urcité chromozémy jen mirné, je pri-
mérné povazovdana za operdtor provadéjici prohleddvani do hloubky. Mutace podporuje
aspekty prohledavani do $itky, pokud je kiiZeni schopno nové informace distribuovat
do ostatnich chromozém v jinych oblastech prohleddvaného prostoru. Tato vlastnost

mutace mé primarni vyznam pro efektivni fungovani algoritmu [2].
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4.4 Paralelizace genetického algoritmu

Paralelizace genetického algoritmu je jednim ze zptisobfi jak urychlit konvergenci, tim Ze
se nékteré operace rozdéli na mensi tikoly a ty se provedou souc¢asné na vice procesorech.
Rozlisujeme tfi zdkladni druhy paralelizace, nékteré zachovavaji fungovani genetického

algoritmu, jiné jej méni. Informace v této kapitole byly cerpany z [2].

4.4.1 Globalni paralelizace

Velice podobné jako sekvencni genetické algoritmy, pouZzivé se jen jedna populace jedinct,
kde kazdy jedinec ma Sanci utvofit rodicovsky par s libovolnym jinym jedincem. Chovani
algoritmu ztstdvd nezménéno, nejcastéji je paralelizované ohodnocovani jedincti tedy
(acelova) ohodnocovaci funkce tak, Ze tikoly jsou pouze distribuovany mezi vice procesy.
Procesy se v tomto pfipadé déli na master a slave, kdy jediny master proces pferozdéluje
préci mezi podtizené slave procesy, které se staraji o vypocet ticelové funkce na jim pfi-

7 Xz Mov

déleni ¢asti populace. Master proces se stard o béh evoluce (selekce, kiiZeni, mutace).

Obrézek 7: Globalni paralelni model, pfevzato z [2]

4.4.2 Ostrovni model (Coarse-grained model)

Také znamy jako hrubé délend paralelizace, kde populace je rozdélena na subpopulace
(ostrovy), na kterych evoluce probiha vétSinou izolované. Vyména jedincti mezi ostrovy
se nazyva migrace aje jen obcasnd. Schéma je zobrazeno na obrazku[8] Tento zptisob, oproti
globalni paralelizaci, pfedstavuje podstatné zmény ve fungovéni algoritmu, evoluce se
tedy chové jinak pfi nez sekven¢nim genetickym algoritmem. Hlavni idea za timto typem
paralelizace je ta, Ze jedinci na kazdém z relativné izolovanych ostrovil pokryji jinou ¢ast
prostoru feSeni a pfi migraci se zkombinuji relevantni ¢asti DNA. Jednd se o relativné ob-
libenou implementaci genetickych algoritmti diky tomu, Ze p¥irozené rozsifuje zadkladni
sekvencniho genetického algoritmu.

4.4.3 Jemné délena paralelizace (Fine-grained model)

Tato tfida algoritm® méa prostorové distribuovanou populaci, kde kazdy jedinec se mtize
kiizit pouze s témi ze svého blizkého okoli, coZ je zobrazeno na obrézku 9} Hlavni my-
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Migration',

T
direction g
.

Obrazek 8: Ostrovni model, pfevzato z [2]

Slenka spoc¢iva v tom, Ze jedinci jsou rozprostieni v prostoru jako molekuly p#i difuzi.
KaZzdému jedinci je pfifazen jeden procesor. Tento zptlisob paralelizace je vhodny pro
masivné paralelni systémy, kde je velké mnoZstvi slabSich procesorti, oproti ostrovnimu

modelu paralelizace, pro kterou jsou vhodnéjsi systémy s mensim poctem vykonnéjsich
procesorti.

Obrazek 9: Jemné délend paralelizace, pievzato z [2]

4.4.4 Hybridni paralelizace

V posledni dobé se zacinaji objevovat také hybridni paralelni genetické algoritmy, nejcastéji
se jednd o kombinaci vlastnosti rozdilnych modelti populace. Typickym zdstupcem je
model, ktery je na vy$si drovni hrubé déleny a na niZsi trovni jemné déleny. Nebo také
dvouvrstvé modely, které pouZivaji hrubé délenou architekturu v obou vrstvach, kde

v niZ3i vrstvé je vysokd cetnost migrace a naopak ve vyssi vrstvé je migrace méné casta.
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4.5 Reprezentace problému

Opét plati, Ze rtizné problémy lze reprezentovat rtizné. Pfi navrhu zptisobu reprezentace
je nutné myslet na to, Ze musi umoziiovat vykonavani stéZejnich operatorti, pfedevsim
kfiZeni a mutace. Dalo by se fici, Ze tikolem genetického algoritmu je vyhodné zkombi-
novat kusy chromozému z dobrych jedincti. Tyto kousky DNA se nazyvaji tzv. stavebni
bloky, a v prtibéhu evoluce by se mély zvétSovat. S uréitou pravdépodobnosti jsou tyto
stavebni bloky rozmistény uz v poc¢atecni populaci, ale jsou rozhdzeny do vSech jedincii.
V porovnani s heuristickymi metodami, zaloZenych na prohleddvani okoli jedincti, je
tato schopnost kombinovat potenciélni feSeni vyhodou. Proto je nutné dany problém re-
prezentovat tak, aby tuto schopnost zachoval. Pouze zde zminim tfi nejfrekventovanéjsi
zpusoby reprezentace. Néasledujici informace jsem opét cerpal z [2].

4.5.1 Binarni reprezentace

V prvni verzi genetického algoritmu byl chromozém jedince reprezentovan fetézcem
bitd, které kédovaly tfeba celé ¢islo nebo jejich sekvenci. Jednd se o jednoduchy a stéle
pouZzivany zptlisob reprezentace jednice, ponévadz mutaci a kiiZeni lze aplikovat velice
jednoduse. OvSem mad to jednu zdsadni nevyhodu, kdy rekombinace miize zptisobit
skokovou zménu struktury chromozomu. Cisla ligici se v dekadickém zapise o jedni¢ku se
v binadrnim zépise od sebe mohou odliSovat o vice bit(i neZ jeden. To ovSem Ize eliminovat
pouzitim tzv. Grayova bindrniho kédu. Bindrni reprezentace v Grayové kédu se lisi pouze
v jednom bitu pfi zméné v dekadickém zapise o jednicku. Diky nému jsou mutace kiiZeni
rovnomeérnéjsi a konvergence algoritmu ke globdlnimu optimu je také rychlejsi.

4.5.2 Reprezentace realnou hodnotou

Casto se voli i reprezentace redlnou hodnotou, kdy mé chromozém podobu vektoru
redlnych cisel. Ackoli je pro tyto problémy vhodnéjsi evolucni strategie, bylo vyvinuto
nékolik dobfe pouZitelnych metod nepodobnych pravé evoluénim strategiim. Kédovani
pomoci redlnych ¢isel se odliSuje od vétsiny typickych ostatnich tloh tim, Ze vytvéafeni
tzv. stavebnich bloki nemd Zadny vyznam. Nicméné pro optimaliza¢ni problémy o vice
dimenzich se ukdzalo, Ze techniky genetickych algoritmii jako vybér potomkti jsou vysoce
ac¢inné i pro tuto oblast.

4.5.3 Reprezentace grafem

Existuji také problémy, které jde reprezentovat stromem nebo cestou. K ptikladu, pro
problém obchodniho cestujiciho se jednd o zptisob reprezentace cestou, kde mésta jsou
sefazena v poradi, tak jak jdou za sebou. Pofadi mést, kterd se maji navstivit je dano n
rozmérnym vektorem s imagindrni hranou mezi prvnim a poslednim prvkem. Navzdory
problémi tykajicich se ekvivalence cest (jedna cesta o n vrcholech mtiZe byt reprezento-
véana n variantami) bylo vyvinuto nékolik velmi efektivnich metod pro rekombinaci.
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4.6 Dalsi varianty genetickych algoritmu
4.6.1 Adaptivni genetické algoritmy

Jednd se o podskupinu genetickych algoritmti, kde parametry jako pravdépodobnost
mutace, kiiZeni, velikost populace a dalsi jsou ménény za béhu. Tento postup mtize zle-
psit priabéh algoritmu, pokud se podaii spravné navrhnout adapta¢ni funkci. Za béhu
je vyhodnoceno, zda populace méd vhodné nastaveny tyto parametry, pokud ne, tak pro-
béhne jejich adaptace. Idea je takovd, Ze urcité nastaveni parametrtt mtZe byt vhodnéjsi
pro nalezeni obecné dobrého feSeni, ale nevhodné pro urceni absolutniho globalniho
optima [2]].

4.6.2 Messy genetické algoritmy

Hlavnim piinosem messy genetickych algoritmt je postup vypoctu zaloZeny na vyvoji
stavebnich blokt. Stavebnim blokem je myslena spojitd ¢ast chromozému. Myslenku
o stavebnich blocich predstavil David E. Goldberg. Dilezitym prvkem hypotézy staveb-
nich blokti je pfedpoklad o existenci abstraktniho mechanismu, ktery provadi kombinace
stavebnich blokf. A geneticky algoritmus tento mechanizmus nepfimo, ale efektivné
implementuje. Messy geneticky algoritmus pouZzivd chromozémy s proménnou délkou,
geny maji nezavislou pozici, tim Ze spolu s hodnotou maji také informaci o pozici. Messy
algoritmy byly pouZzity v mnoha aplikacich, napiiklad na sloZzitych deceptivnich funkcich.
Messy chromozémy mohou byt dvojitho druhu, a to poduréené a pfeurcené [23]].

U pfeurcenych chromozém se na stejném misté objevuji dvé hodnoty, plati ta diive
pouZitd a ostatni se ignoruji.

V pripadé podurceného jedince ma chromozém méné genti neZ je pozic v chro-
mozému, tedy v pfipadé bindrni reprezentace mu chybi urcity pocet biti. Pro vypocet
fitness funkce je ovSem zapottebi celého chromozému, fesi se to tak, Ze chybéjici bity se
zkopiruji z tzv. S8ablony, do které se uklada zatim nejlepsi feseni.

4.6.3 Hybridni genetické algoritmy

Hybridni genetické algoritmy kombinuji robustnost genetickych algoritmi s rychlosti
optimalizac¢nich technik jako jsou napfiklad simulované Zihani nebo horolezecky algorit-
mus. Nejdfive geneticky algoritmus nalezne pfibliZnou oblast s globalnim optimem, pak
se nasadi lokalni prohledava¢, ktery najde extrém. Pribéh muZe vypadat nasledovné,
geneticky algoritmus nalezne pfibliZznou oblast, a jakmile se za¢ne zpomalovat, aktivuje
se procedura lokdlniho prohledavani. Po urcitém poctu generaci pfeda procedura lokal-
niho prohled4vani své vysledky zpét genetickému algoritmu jako nové chromozémy do
populace [2, 23]
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5 Navrh a implementace

5.1 Navrh genetického algoritmu

Vstupem genetického algoritmu je bezSkalovy graf G na n vrcholech a na vystupu je
redukovany graf S na n’ vrcholech, pfi¢emz plati n’ < n. Geneticky algoritmus pracuje
s populaci jedincti, tedy mnozinou feSeni, jejichz vlastnosti v pribéhu evoluce vhodné
upravuyj tak, aby se podobaly vlastnostem grafu G. Jednd se tedy o Scale-down redukci.
Back-in-time cilem jsem se nezabyval. Algoritmus také primarné pracuje s orientovanymi
grafy. Na nasledujicich fadcich popisi, jak jsem navrhl geneticky algoritmus tak, aby
vlastnosti feSeni S konvergovaly k vlastnostem G.

5.1.1 Reprezentace jedince

Pro reprezentaci feSeni, tedy grafu, pouZivdim matici sousednosti, coZ je ¢tvercova matice
n x n, kde n je pocet vrcholt grafu S. Hodnota v matici a;; je celé ¢islo odpovidajici poctu
hran vedoucich z vrcholu v; do vrcholu v;. Tedy a;; = 1 pokud v; je po¢atecni vrchol a v;
je koncovy vrchol hrany e;;. Tato reprezentace je vhodna pro operaci kiiZeni i mutaci,
ale grafy s tisici vrcholy jsou ndro¢né z hlediska alokovaného prostoru opera¢ni paméti.
Proto po vytvofeni jedince kiiZenim a mutaci jej pfevedu na seznamovou reprezentaci,
kde kazdy vrchol je ulozen spolu se seznamem vrcholfi, se kterymi sousedi. VSichni
jedinci maji stejny, pevné definovany pocet uzld, z toho divodu aby je Slo mezi sebou
k¥izit.

Jinou moZnosti jak reprezentovat jedince, by mohla byt ta, Ze jedinec nebude tvofen
grafem, ale bude mit pouze kolekci odkazii na vrcholy ptivodniho grafu. Vyhoda tohoto
pfistupu by byla v tom, Ze by bylo mozné vrcholy v redukovaném grafu vztdhnout
k vrcholtim v ptivodnim grafu.

5.1.2 Pocatecni populace

Zakladem rychlé konvergence kazdého genetického algoritmu je ndhodné ale vhodné vy-
generovat poc¢ate¢ni populacijedincti. Mou snahou bylo, aby populace byla co nejrozmani-
t&jsi. Tedy aby pokryvala rtizné ¢asti prostoru feseni. Jedince generuji riznymi algoritmy
—ndhodnym modelem (G(n, m)), Watts-Strogatz modelem (W S(n, k, p)), Barabasi-Albert
modelem (BA(n, k)), Copying modelem (C'P(n, k, p)) a Forest Fire modelem (F'F'(n, ps, pp)).
Celkem vytvarim jedince péti rliznymi zplisoby, zastoupeni réiznych jedinct v pocate¢ni
populaci je rovnomérné. Hodnoty parametrt jsou nasledujici:

e G(n', £n') — pocet hran je volen tak, aby zachovéaval hustotu ptivodniho grafu

e WS(n,3,0.2)
e BA(n/,2)
e CP(,3,0.2)

e FF(n,0.3,0.2)
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n — pocet vrcholi cilového grafu
e — pocet hran cilového grafu
n’ — velikost redukovaného grafu

5.1.3 Selekce

Pouzivdm selekéni model Rank, u kterého 1ze upravovat hodnotu selekéniho tlaku. Hod-
nota parametru n piedstavuje miru selekéniho tlaku a definuje, kolik krat ma nejlepsi je-
dinec vy$si pravdépodobnost byt vybran pro rekombinaci oproti tomu nejhorsimu. Plati,

MM

Ze ¢im niZsi hodnota n, tim pomalejsi konvergence algoritmu a mensi pravdépodobnost
uvaznuti v lokdlnim extrému. A naopak ¢im vyssi hodnota n, tim je konvergence rych-
lejsi, ale je vétsi nebezpeci, ze algoritmus uvazne v lokdlnim extrému a populace zacne
stagnovat. Zpravidla volim nizké hodnoty, maximalné velikosti jedné poloviny velikosti
populace, tedy n < ‘P;J, pro populaci ¢itajici 50 jedincti, ma tedy nejlepsijedinec 25 krat
vys$i Sanci vybéru. Pvodné jsem pouzival ruletovou selekci, oviem ta mi neumoZiiovala
jednoduse upravovat selekéni tlak.

5.1.4 Kif¥izeni

Vystupem kazdého vykondni této operace jsou dva jedinci, zvolil jsem upravenou im-
plementaci vicebodového kifiZeni, které je fizeno parametrem Corssover Ratio (CR). Je
vytvafena maska, kde pro kazdou buriku matice sousednosti se generuje ndhodné ¢islo
z intervalu <0, 1) a pokud je men3i nez CR, tak na dané burice se utvori bod kiiZeni.
Tedy v tomto bodé si potomci navzajem prohodi rodice, ze kterych si kopiruji genetické
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informace. Tento zptisob kiiZeni p¥indsi do klasického n bodového kiiZeni vice ndhody
tim, Ze pro kazdé vykondni operace neni fixni pocet bodti kiiZeni. V pribéhu evoluce
postupné snizuji CR aZ na pfedem definovanou minimélni hodnotu, abych postupné
zvétsoval tzv. stavebni bloky chromozému. Zména parametru kiiZeni je v tomto p¥ipadé
plynulejsi nez u vice bodového kifiZeni. Dalsi vyhodou je nezavislost velikosti stavebnich
blokii na velikosti grafu, coz u klasické vicebodové varianty neplati, jelikoZ pii stejném
parametru n s rostoucim grafem roste i velikost stavebnich blokii. Po¢ate¢ni hodnotu vo-
lim pfiblizné 0.25 a findlni 0.01, parametr klesa s linedrni rychlosti. Experimentoval jsem
i s jinymi variantami kifiZeni, véetné jednobodové nebo uniformniho, ale tato varianta

podévala lepsi vysledky, tedy algoritmus byl schopen rychleji nalézt kvalitnéjsi feSeni.

5.1.5 Mutace

Tento jednoduchy operétor je fizen parametrem p,,,. Kazda burika matice sousednosti se
pfi mutaci zméni s pravdépodobnosti p,,. Zménou je mysleno pfidani ¢i odebrani hrany,
tedy pokud je hodnota butiky a;; = 1, tak se hrana odstrani, v opa¢ném piipadé se hrana
prida.
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5.1.6 Evaluace jedincu (Fitness funkce)

Vsech devét distribuci jedince porovnavam s distribucemi cilového grafu pomoci dvou-
vybérového Kolmogorovova-Smirnova testu, pouZivam z néj pouze hodnotu D-statistic.
Hodnota D je definovéna jako D = maz,{|F'(x)-F(x)|}, kde Fa F’ jsou dvé kumulativni
distribuce a z je hodnota néalezici do oboru hodnot obou funkci, tedy = € (H(F)UH (F")).
Dvou vybérovy neparametricky Kolmogoroviiv-Smirnovtv test srovndva rozdéleni dvou
nahodnych veli¢in, v mém pfipadé méfim shodu mezi cilovou distribuci a tou reduko-
vanou. Tim, Ze se srovndva rozdil kumulativnich ¢etnosti, tak tato metoda porovnava
spiSe tvar distribuci, nez jejich méfitko. Obé distribuce nejprve pifevedu na kumulativni,
nasledné hodnoty v ose x pfevedu do logaritmického méfitka a pak normalizuji tim,
Ze v obou osédch pfevedu vSechny hodnoty do intervalu <0, 1>. Toho dosdhnu tim, Ze
vSechny hodnoty v dané ose vydélim tou nejvétsi z nich. Porovndvané empiricky ziskané
distribuce jsou nestejné velké, z pravidla plati z,, < z., kde z, je maximdalni hodnota v ose
x pro redukovany graf a x. je maximdlni hodnota v ose x cilového grafu. Pro porovnani
jejich tvaru je tedy prevedeni méfitka osy x a normalizace nezbytnd. Plati, Ze ¢im mensi
je hodnota D pro danou dvojici distribuci, tim jsou si grafy v dané vlastnosti podobnéjsi.
Pro vypocet fitness funkce je mozno zvolit libovolnou z deviti vlastnosti, je ovsem nutné
mit na paméti, Ze ¢im vice jich bude zvoleno, tim pomalejsi bude konvergence algoritmu
a také stoupa nebezpeci uviznuti v lokdlnim minimu.

Jinym piistupem jak realizovat fitness funkci by mohlo byt porovnavani graft zalozené
na porovnani sklonu distribuce stupiitt vrchold (exponent konektivit o) a miniméalni
hodnoty stupné odkud se zacinaji projevovat mocninné zakony ().

5.1.7 Populaéni vyména

Pouzivam upraveny model Delete-n-last, kde je nahrazeno alespor n jedincti v nové ge-
neraci potomky. V8ichni jedinci, potomci i rodice, jsou sefazeni podle fitness hodnoty
a postupné od nejlepsich vklddani do nové generace. Pokud bylo vybrano méné nez n
potomkd, tak dostate¢ny pocet rodicti je nahrazen jinymi potomky. V pfipadé, Ze potomci
jsou mimoradné silni, se mtize stat, Ze do nové generace je vybrano i vice nez n potomkii.
Zpravidla volim n rovno jedné tfetiné velikosti populace.

5.1.8 Paralelizace

Algoritmus je z vétsi ¢asti paralelizovan, sekvence kiiZeni, mutace a evaluace mohou
béZet simultdnné ve vice vldknech. Jedna se o globalni troven paralelizace, to znamen4,
Ze algoritmus se bude chovat stejné nezavisle na poctu vldken. Na pfedem definovany
pocet vldken se rozdéli jednotlivé tkoly. Napiiklad pfi mutaci nebo evaluaci potomk
dostane kazdé vldkno urcity pocet jedincti na zpracovédni roven n = |POP|/t, kde ¢
je pocet vldken. V pripadé kiiZeni dostane kazdé vlakno za tikol vyprodukovat pocet
potomkd, ktery je fizen stejnym vztahem jako u mutace nebo evaluace, kolekce rodi¢t je
v tomto pfipadé sdilend mezi vSemi vldkny.
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5.2 Implementace

Program je implementovan v jazyce C++ s kompildtorem VS2013. Pouzivdim knihovny
ttetich stran SNAP a PugiXML. S aplikaci se pracuje pies konzoli a jeji parametry jsou
fizeny konfigura¢nim souborem.

Pro vypocet vlastnosti grafu je vyuzita knihovna Stanford Network Analysis Platform
(SNAP) [25] ve verzi 2.1. Jedna se o knihovnu pro analyzu rozsahlych siti napsanou
v jazyce C++. UmozZnuje efektivné pracovat s rozsahlymi grafy, pocitat jejich strukturalni
vlastnosti a v neposledni fadé také generovat sité podle zdkladnich modelti. Tato knihovna
vyzaduje pro sviij béh knihovny Gnuplot a Graphviz.

Na pocéatku béhu algoritmu je nacten konfigura¢ni soubor, kterym je algoritmus fizen.
Dale je nacten cilovy graf nebo jsou pouze nacteny jeho pfedem spoctené vlastnosti. Jesté
pred startem evoluce jsou spocteny distribuce cilového grafu (pokud nebyly nacteny). Je
mozno zvolit, které distribuce se budou pocitat do fitness funkce, a které budou slouzit az
pro findlni zhodnoceni vysledku algoritmu. Po vygenerovani po¢ate¢ni populace se spusti
samotnd evoluce. Algoritmus béZzi tak dlouho, dokud nebyl dosazen pfedem definovany
pocet generaci. Po ukonceni evoluce se provede findlni ohodnoceni nejlepsiho nalezeného
feSeni a vysledky se uloZi.

5.2.1 Objektovy navrh

Na obrazku[10jje zndzornén t¥idni diagram programu. Déle se budu vénovat detailngjsimu
popisu jednotlivych t¥id.

5.2.1.1 GraphProperties Trida, kde je zapouzdfeno pocitani vlastnosti grafu. Obsa-
huje fadu statickych metod S1 az S9, které na vstupu pfijimaji graf a vraceji poZadovanou
distribuci v podobé kolekce bodti, kazdy bod je zde reprezentovan parem hodnot z a y.

5.2.1.2 Utils Zde je zapouzdfeno dalsi pouziti knihovny SNAP, napiiklad se jedna
o statické metody pro ukladani, nacitdni a generovani grafu. Umi také ukladat nebo
nacitat vypoctené distribuce cilového grafu ze souboru. Kazd4 distribuce je uloZena ve
zvlastnim souboru, jehoZ struktura vypada tak, Ze dvojice hodnot, reprezentujici jeden
bod kiivky, je uloZenajako dvé desetinna ¢isla s plovouci desetinnou ¢arkou o velikosti ¢ty#
byta (datového typu float). Kazdé distribuce je uloZena ve zvlastnim bindrnim souboru
S1 az S9 konéicim piiponou bin. Spolu s nimi je uloZen soubor info.bin, kde jsou binadrné
uloZena dvé ¢isla, prvni oznacuje pocet vrcholt a druhé pocet hran. Dvojice hodnot jsou
uklddany za sebou vzestupné podle x-0vé hodnoty. Spole¢né s tiidou GraphProperties tvoii
ttida Utils rozhrani mezi genetickym algoritmem a knihovnou SNAP.

5.2.1.3 Individual T¥ida Individual reprezentuje jednoduchou strukturu, kterd v sobé
zapouzdiuje informace o jedinci jako jsou jeho fitness hodnota, hodnoty D-statistic pro
kazdou z poécitanych vlastnosti, rank, ¢islo generace, kdy byl vytvofen a samotny graf
reprezentovany seznamem.
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Obréazek 10: Diagram tiid

5.2.1.4 SparseMatrix SparseMatriximplementuje seznamovou reprezentaci grafu. Tato
struktura je realizovdna matici a dvéma vektory. V matici indexy fadkt odpovidaji in-
dextim vrcholdi, kazdy vrchol mé ve svém fadku uloZené ty indexy vrcholdi, které tvofi
koncové vrcholy jeho vystupnich hran. Ve vektoru outDeg je uloZen vystupni stuperi ka-
zdého vrcholu. Jelikoz fddky mohou byt nestejné dlouhé, tak velikost alokované paméti
je zapsana ve vektoru arrLength. Velikosti vektorti a pocet fadkti matice jsou rovny poctu
vrcholt. Tato tfida déle zahrnuje metody pro vkladani a odstrafiovani hrany, které jsou
pouZivané pii genetické operaci mutace. Pokud pf#i pfidavani vystupni hrany k vrcholu
je alokovand velikost fddku rovna vystupnimu stupni vrcholu, tedy novy index uz neni
kam ulozit, pak se alokovany prostor zvétsi na dvojnasobek své ptivodni velikosti.

5.2.1.5 ArraySimple ArraySimple je jednoducha struktura, ktera zapouzdtuje vektor
¢isel s plovouci desetinou ¢arkou, délku daného vektoru a metody pro tftidéni. SlouZi jako
datovy typ pfi pfenosu informaci mezi tfidami Comparator, Normalizer a KTest.

5.2.1.6 Normalizer Zde jsou zapouzdieny operace pro normalizaci distribuce. Na
vstupu jeji hlavni metody normalize je distribuce redukovaného grafu a distribuce ci-
lového grafu, vystupem jsou dva vektory hodnot. Nejprve je distribuce pfevedena na
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kumulativni tvar, pak je zménéno méfitko v ose x na logaritmické a nasledné je distri-
buce pievedena do intervalu <0, 1>. To je provedeno pro obé distribuce. V poslednim
kroku jsou vytvofeny vektory hodnot, prvni je tvofena hodnotami v ose y redukované
distribuce. Druhou tvoii y-ové hodnoty z cilové kfivky v x-ovych bodech té redukované
distribuce.

5.2.1.7 KTest Trida KTest implementuje Kolmogoroviv-Smirnovtv test. Pouzivam
vlastni implementaci K-S testu, ptivodné jsem hodnotu D pocital pomoci knihovny ROOT,
ale ta nefungovala dobfe. Pro vstupy do Kolmogorovova-Smirnovova testu jsou brany
posloupnosti hodnot z metody normalize ttidy Normalizer.

5.2.1.8 Comparator Tiida Comparator, jak uz ndzev napovidd, porovnava vlastnosti
redukovanych grafi vii¢i vlastnostem cilového grafu. Je zde implementovédna vétsina
operaci pro pocitani fitness funkce. Distribuce cilového grafu se bud spoctou pred zacat-
kem evoluce, nebo je mozné je nacist ze souboru. Lze zvolit, které vlastnosti se budou
pocitat do fitness funkce a vyslednd hodnota fitness kaZzdého jedince je sumou vSech jeho
odchylek D od ptivodniho grafu. Vzhledem k tomu, Ze distribuce jsou normalizované
(jejich hodnoty se pohybuji v rozsahu <0, 1>), tak hodnota D, je také z intervalu <0, 1>.
Plati, Ze ¢im mensi D, tim jsou si dané kfivky podobnéjsi, tedy jedinec s mensi fitness
hodnotou je 1épe adaptovany a vice se podoba cilovému grafu. Dané distribuce 1ze po-
rovndvat pouze v piipadé€, Ze maji vice nez dva prvky, pokud alespori jedna z nich toto
nespliiuje, tak Comparator vraci hodnotu D rovnou jedné. Tato tfida ¥idi tok dat z tfid
GraphProperties ptes Normalizer do KTest.

Priabéh vyhodnoceni jedince vypada nédsledovné - jedinec je pfeddn metodé compare
objektu comparator, kterd pomoci statickych metod t¥idy GraphProperties spocte jeho poza-
dované vlastnosti. Spoctené distribuce jsou piedany t¥idé Nomalizer, kterd je normalizuje
a vrati data pfipravend pro porovnani. Ty jsou pfedany tfidé KTest, kterd vrati spoc¢tenou
hodnotu D pro kazdou z jednotlivych vlastnosti (distribuci). Jejich suma pak tvoii fitness
hodnotu jedince.

5.2.1.9 Genetics Ve tfidé Genetics je implementovan geneticky algoritmus. Je zde pou-
zit navrhovy vzor Singleton pro moZnosti paralelizace. Zvolil jsem globalni Groven para-
lelizace, kdy operace kiiZeni, mutace a evaluace se vykondvaji paralelné na n vldknech.
Paralelné se také vykonava predgenerovani ndhodnych cisel pro mutaci a kiiZeni. Béh
algoritmu je monitorovédn a zapisovan do souboru 1og_YYYY-MM-DD_HHMMSS . log, kde
udaje reprezentujici ¢as odpovidaji dobé spusténi algoritmu. Jsou zde zapisovany detailni
informace o celé populaci, jako jsou zdkladni informace o kazdém jedinci, tedy jeho fit-
ness hodnota, hodnoty D pro kazdou z moznych deviti distribuci, aktudlni droven CR
atd. Déle se také zaznamendva nejlepsi jedinec, uklad4 se jeho seznam hran do souboru
best_in_#gen_th_gen.txt, kde #gen oznacuje ¢islo generace, kdy byl uloZen. Evo-
luce se spousti metodou run. Po jejim dobé&hnuti se provede findlni evaluace nejlepsiho
nalezeného feseni a jeho seznam hran se uloZi do souboru best_edge_list.txt.
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5.2.1.10 Konfiguraénisoubor Parametry algoritmujakojsou velikost populace, pocet
vrchold v jedincich, pravdépodobnost mutace a mnoho dalsich jsou uloZeny v konfigu-
ra¢nim XML souboru config.xml, ktery zde detailnéji popisu. Tento soubor umistén ve
stejném adresafi jako aplikace a je predpokldddno spravné nastaveni jeho parametrt.
Obsahuje nésledujici informace

1. Crossover — parametry pro fizeni CR

(a) startRatio — pocate¢ni hodnota CR, je lepsi nastavit néjakou vétsi hodnotu tak,
aby stavebni bloky byly mensi. Typicky 0,25, s niZ je dvaceti péti procentni
pravdépodobnost, Ze se na dané burice vytvofi bod kfizeni a priimérna velikost
stavebniho bloku bude ¢tyti buriky matice. Parametr je desetinné ¢islo a miize
nabyvat hodnot z intervalu <0, 1>

(b) minRatio — minimalni hodnota kam aZ bude CR postupné klesat, typicky 0,01,
pfi této hodnoté je primeérna velikost stavebniho bloku sto bunék matice. Pa-
rametr ma podobu desetinného ¢isla a leZi v intervalu <0, 1>

(c) speedOfDecreasing — oznacuje ¢islo generace, ve které hodnota CR klesne na
své minimum. Neboli pocet generaci, ve kterych se bude parametr CR zme-
nSovat linedrni rychlosti, v jedné generaci o hodnotu A = R

Aktudlni hodnotu CR v generaci s pofadovym d&islem i je mozno spodist

CR; = startRatio—Ai, coZ plati pokud ¢ < speedO f Decreasing, jinak je

CR; = minRatio. Jedna se o celo¢iselny parametr z intervalu <0, co)

2. mutationProbability — oznacuje pravdépodobnost, s jakou bude butika v matici sou-
sednosti zmutovana, tedy zménéna z nuly na jedna a naopak. Jinymi slovy, mu-
tace znamena pfidani nebo odebrani jedné hrany z grafu. Typickou hodnotu volim

0,0001, jedné se o desetinné ¢islo z intervalu <0, 1>. Nula znamend, Ze Zddnd mutace
neprobéhne, jedna naopak znamend, Ze vSechny buriky budou zmutovany.

3. PropertiesForFitness — parametry, které budou pouZity pro vypocet fitness funkce.
Nékdy je vhodnéjsi adaptovat méneé nez vsech devét parametra grafu. Obecné plati,
¢im méné je jich zahrnuto, tim rychlejsi je konvergence algoritmu k optimalnimu
feSeni. Jednd se o devét znacek (tagt) S1 az S9, jejichZ hodnoty mohou nabyvat
t (true — vlastnost je zahrnuta) nebo f (false — vlastnost je vyfazen).

4. PropertiesForFinalEvaluation — opét se jednd o sadu deviti parametrti, kterymi Ize
nastavit, zdali bude dana vlastnost S1 az S9 zahrnuta do findlnitho vyhodnoceni nej-
lepsiho nalezeného feseni. Pro jejich hodnoty plati totéZ co pro PropertiesForFitness.

5. Target — tdaje urcujici zdroj cilového grafu

(@) loadGraph — parametr, urcujici zda se bude nacitat graf nebo jeho uloZené dis-
tribuce. MiiZze nabyvat pravdivostnich hodnot t (pravda) nebo f (nepravda)

(b) graphPath—cesta k souboru s cilovym grafem. Je o¢ekdvan textovy soubor, ktery
obsahuje seznam hran, kazda hrana musi byt zapsdna na zvlastnim fadku
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10.

11.

a vystupni vrchol oddéleny od vstupniho vrcholu znakem tabuldtoru nebo
sttedniku

(c) plotGraphDistrib — urcuje, zda budou distribuce cilového grafu pocitané pro
findlni evaluaci tisknuty Gnuplotem do obrazku. Vystupem jsou tfi soubory,
prvni s pfiponou plt reprezentuje skript pro Gnuplot a obsahuje informace
o tisknutém grafu jako napiiklad jeho velikost. Dalsi soubor, koncici pfiponou
tab, obsahuje souradnice bodu distribuce, kazdy bod je na zvlastnim fadku
a hodnotay x y jsou oddéleny znakem tabulatoru. Tento parametr nabyva prav-
divostni hodnotu (t/f).

(d) loadDistrib —tikd, zda se budou naditat uloZené distribuce. Hodnota parametru
je opét pravda nebo nepravda (t/f) a vylucuje se s parametrem loadGraph. Tedy
plati, Ze bud se nacte graf, nebo jen jeho pfedem spoctené distribuce.

(e) saveDistrib — opét nabyva hodnot t/f. Pokud ma hodnotu pravda, spoctené
distribuce se ulozi do soubortt S1.bin az S9.bin spolu se souborem info.bin,
ale pouze v pfipadé, Ze byl nacitan graf, ne pouze jeho distribuce. Pokud je
GA spoustén vicekrat pro jeden cilovy graf, tak je vyhodné distribuce spocist
jednou a ulozit do souboru a pfi kazdém dal$im spusténi nacist.

(f) distribPath — je ocekavana cesta k adresafi, kde jsou uloZeny soubory s distri-
bucemi, nebo kde se maji spoctené distribuce uloZit.

threads — pocet vldken, které aplikace bude pfi béhu vyuzivat. Jednd se o celé ¢islo
z rozsahu <1, co).

sampleSize — parametr urcujici velikost (pocet vrcholft) redukovanych graft. Rozsah
této celoc¢iselné hodnoty je z intervalu <1, oo). Pfili$ nizké hodnoty nemaji smysl,
jelikoZz distribuce grafu l1ze porovnévat, pokud maji vice neZ dva prvky. Doporucena
minimélni hodnota v tomto pfipadé je 100. Obecné plati ¢im vy3si tim pomalejsi
konvergence algoritmu k optimalnimu feSeni. Napfiiklad velikost redukovaného

grafu s vice jak 1 000 vrcholy je pro algoritmus problematicka.

popSize — velikost populace, minimdlni pocet jedincti v populaci jsou dva (z da-

vodu kfiZeni), maximélni nijak omezen neni, pouze hardwarové. Tedy rozsah je
v intervalu <2, co). Doporucend hodnota je od 50 do 400 jedinct.

. generations — pocet iteraci evolu¢niho algoritmu. Po posledni z nich probéhne finalni

ohodnoceni nejlepsiho jedince. Jedna se o celé ¢islo z intervalu <1, co).

minNumOfChildsInNextGen — parametr, udavajici minimélni procentudlni zastou-
peni potomkti v nové generaci. Jednd se o desetinné ¢islo z intervalu <0, 1>. Zpravi-
dla volim hodnoty kolem 0,3, coZ znamena, Ze v kazdé dalsi generaci bude alespor
30 % jedincti novymi potomky.

saveBestEveryGen — celo¢iselny parametr uddvajici frekvenci s jakou algoritmus
priibézné uklada nejlepsi nalezené feSeni. Napifiklad hodnota 100 znamen4, Ze po
kazdém vykonani 100 generaci se uloZi nejlepsi nalezené feSeni.
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12. maxRank — udévd maximalni hodnotu ranku, tedy pomér, kolikrat vétsi md pravdeé-
podobnost vybéru pro rekombinaci nejlepsi jedinec oproti nejhorsimu. Jednd se o
dtileZity parametr ovliviiujici selekén{ tlak a tedy i rychlost konvergence. Cim niz$i
hodnota tim mensi selekéni tlak a konvergence je pomalejsi. Jednd se o redlné ¢islo
z intervalu <1, co).
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6 Experimenty

Cilem této kapitoly bylo otestovat zda geneticky algoritmus pfi redukci dokaZe zachovat
bezskalovou topologii sité tedy hlavné tvar distribuce vrcholt. Pro kazdou konfiguraci
experiment jsem algoritmus spustil alespoii tfikrat a vybral nejlepsi vysledek.

6.1 Experiment s nahodnymi grafy

Cilem tohoto testu bylo ovéfit, Zze v piipadé, kdy pocatecni populace byla vytvofena pouze
z ndhodnych grafii s Poissonovym rozdélenim distribuce stupiiti, je algoritmus schopen
postupnou evoluci tuto distribuci upravit podle cilového bezskélového grafu. Cilovy graf
byl vygenerovan BA modelem s parametry n = 1000 vrcholii a pocatecni stupen vrcholu
k = 2. Pocéate¢ni populace graft byla vygenerovdna Erdése-Rényi ndhodnym modelem
s parametry n = 100 vrcholti a m = 399 hran. Ptvodni graf byl tedy redukovan na 10 %
své velikosti.

Algoritmus bézel po dobu 2000 generaci, fitness hodnota se pocitala pouze pro vstupni
a vystupni stupné vrchol@i. Vystupem byl graf s 347 hranami a hodnoty odchylek jsou
shrnuty v tabulce I} Na obrdzku [11|je vyobrazeno srovnani redukovanych a ptvodnich
distribuci. Je moZné si vSimnout neshody v pocatecnich stupnich obou redukovanych
distribuci s ptivodnimi. Cilovy graf md nejnizsi stupen dva a redukovany mé nejniZsi stu-
peti jedna. Nutno podotknout, Ze odchylky jsou malé a v obou piipadech se s postupujici
evoluci mnoZstvi vrchold se stupni jedna postupné sniZovalo.
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Obrézek 11: Srovnani distribuci stupriti redukovaného a ptivodniho grafu

Vzorek S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9
vrcholy | hrany

| 100 | 347 [ 0.021 | 0.054 | 1.000 | 1.000 | 0.151 [ 0.138 [ 0.113 | 0.320 | 0.097 |

Tabulka 1: Vysledky redukce BA modelu
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6.2 Vizualizace grafu

Jednou z moZnych aplikaci redukce grafti je vizualizace. Grafy s vice jak nékolika tisici
vrcholy se pomérné Spatné zobrazuji proto je vhodné graf zredukovat a vizualizovat
redukovany vzorek.

6.2.1 Volebni sit Wikepedie (Wikipedia vote network)

Tento experiment byl proveden nad datovou kolekci volebni sit¢ Wikepedie. Wikipedie
je oteviend encyklopedie psand dobrovolniky z celého svéta, néktefi z nich maji piistup
k nékterym technickym ndstrojiim pro tidrzbu encyklopedie. Tito lidé jsou administratori
a jsou voleni komunitou ostatnich uzivateld. Tato sit pfedstavuje volebni data od pocatku
vzniku Wikipedie do ledna roku 2008. Jsou posbirdna data 7 115 uZivatelt (vrcholy) s cel-
kem 103 689 hlasy (hrany). Orientovand hrana e;; znamenad, Ze uZivatel ¢ volil uZivatele j.
Vétsina hlasti v této siti pochdzi od existujicich administratord, ostatni jsou od obycejnych
uzivatelt [26].

Velikost redukovaného vzorku byla 200 vrcholti, coZ pfedstavuje priblizné 2,8 % velikosti
pavodniho grafu. Algoritmus béZel 2000 generaci, pro fitness funkci byly zvoleny dis-
tribuce S1 a S2. Vystupem byl graf s 311 hranami a hodnotami odchylek od distribuci
neredukovaného grafu pro S1 D = 0,035 a S2 D = 0,002, ostatni odchylky je mozné
nalézt v tabulce 2| (fadek 2). Na obrdzku [I2]je zobrazeno srovnani téchto dvou distribuci.
Na obrazku[I3]je vizualizovén redukovany graf.

Dale jsem pro tuto sit zkousel stanovit maximalni velikost redukovaného vzorku, se
kterou dokdZe geneticky algoritmus pracovat. Vysledky jsou shrnuty v tabulce 2| Pro
velikost sité do 300 vrcholh algoritmus podaval dobré vysledky, ale pro sit o velikosti
400 vrcholti uz nebyl schopen pfekonat kvalitu generovanych jedincti poc¢ate¢ni generace,
proto jej ani neuvadim ve vysledcich.

Posledni experiment zahrnoval adaptaci vSech S1 az S9 vlastnosti sité. Zvolil jsem
velikost redukovaného vzorku na 150 vrcholti. Vysledny graf po 1 000 generacich mél nej-
vétsi odchylku u S1 (S4 bylo 1 protoZe ptivodni distribuce méla méné nez 3 prvky), ostatni
vlastnosti mély malé odchylky. Vysledky jsou shrnuty v tabulce [2| (fddek 4). Adaptovat
vétsi sit bylo problematické (evaluace jedince byla ¢asové ndro¢na a celkové konvergence
byla pomala).

Vzorek S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9
vrcholy | hrany | fitness
100 136 | S1,S2 | 0.013 | 0.004 | 1.000 | 1.000 | 0.287 | 0.270 | 0.227 | 0.103 | 0.124
200 311 51,52 | 0.035 | 0.002 | 0.882 | 1.000 | 0.213 | 0.217 | 0.312 | 0.135 | 0.164
300 490 | S1,S2 | 0.099 | 0.005 | 1.000 | 1.000 | 0.250 | 0.306 | 0.323 | 0.196 | 0.257
150 263 S1-S9 | 0.292 | 0.122 | 0.143 | 1.000 | 0.213 | 0.141 | 0.270 | 0.098 | 0.023

Tabulka 2: Vysledky redukce volebni sité Wikepedie
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Obrazek 12: Srovnani distribuci stuprit redukovaného grafu s ptivodnim grafem volebni
site

Obrézek 13: Vizualizace redukovaného grafu volebni sité Wikipedie
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6.3 Redukce realnych siti
6.3.1 Socialni sit Epinions

Na webu Epinions.com uZivatelé publikuji své recenze na nejrtiznéjsi produkty. Kazdy
uzivatel si mtiZe zvolit komu , véfi” a komu ,nevéfi”, na zdkladé ¢ehoz se potom filtruji
a setfizji recenze uZivateld. Tato relace tvoii orientovany graf, kde hrana e;; znamen4,

Ze uzivatel ¢ vé¥{ uzivateli j [26]. Tato sit mé distribuce vstupnich i vystupnich stupnit
pochézejici z mocninného rozdéleni.

Geneticky algoritmus jsem testoval celkem na 6 rtiznych velikosti vzorku. Cilem bylo
otestovat jak se algoritmus bude chovat pro rtizné velikosti vzorku a jak velky mtzZe byt
redukovany vzorek, aby algoritmus byl schopen jesté pracovat, tedy aby na jedincich
probihala evoluce a nejlepsi feSeni postupné konvergovalo k vlastnostem ptivodniho
grafu. Distribuce pro fitness funkci jsem opét zvolil S1 a S2.

Pro prvni tii ptipady, kdy byly velikosti redukovaného vzorku 100, 200 a 300 uzlt al-
goritmus podéval dobré vysledky. Odchylky od ptivodnich distribuci S1 a S2 nepiekrocily
0,1. Pro nalezeni takového feSeni bylo zapotiebi maximalné 1000 generaci. Vysledky jsou
zobrazeny na obrdzku[14]a shrnuty v tabulce

Pro vzorky o velikosti 400 a 500 uzlti se konvergence genetického algoritmu uz zpoma-
lovala, redukované distribuce S1 a S2 maji ale stdle nizké odchylky od distribuci ptivodniho
grafu. Algoritmus béZel 1000 generaci pro 500 vrcholt a 2000 generaci pro velikost vzorku
400 vrcholt. Vysledky jsou zobrazeny na obrdzku[14{a shrnuty v tabulce

Dale byl testovan vzorek o velikosti 600 uzlt, bohuZzel algoritmus v tomto piipadé
nebyl schopen nalézt lepsi feSeni neZ vygenerované v pocatecni generaci, tak jej ani
neuvadim na obrazcich.

V poslednim testu s touto siti jsem adaptoval vSech devét vlastnosti. Zvolil jsem velikost
redukovaného vzorkuna 150 vrcholti. Vysledky nejlepsiho nalezeného feSenijsou shrnuty
v tabulce 3| (tadek 6).

Maximaélni velikost redukovaného vzorku pro tuto sit 1ze dle vysledkt test( stanovit na
500 vrchold. Algoritmus nejlépe pracoval se vzorky o velikosti 300 aZ 400 vrcholti, kdy
odchylky byly jesté pomérné nizké a rychlost konvergence vysoka. Celkové u vsech graft
lze ¥ict, Ze tvar distribuce S1 a S2 vice méné zachovaly. V tabulce 3|1ze pozorovat, Ze pro
distribuci S3 Zadny z redukovanych vzorkt neodpovidd predloze, to je zptisobeno tim,
Ze puvodni distribuce ma pouze dva prvky.
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Vzorek S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9
vrcholy | hrany | fitness
100 136 | S1,S2 || 0.006 | 0.005 | 1.000 | 1.000 | 0.356 | 0.377 | 0.237 | 0.561 | 0.450
200 283 | S1,S2 | 0.017 | 0.022 | 1.000 | 0.014 | 0.186 | 0.210 | 0.317 | 0.509 | 0.291
300 483 | S51,S2 | 0.009 | 0.070 | 1.000 | 0.015 | 0.193 | 0.222 | 0.319 | 0.561 | 0.554
400 735 | 51,52 | 0.059 | 0.152 | 1.000 | 0.019 | 0.162 | 0.164 | 0.352 | 0.488 | 0.474
500 900 | S1,S2 || 0.076 | 0.254 | 1.000 | 0.014 | 0.193 | 0.213 | 0.359 | 0.516 | 0.354
150 299 S51-59 | 0.196 | 0.334 | 1.000 | 0.012 | 0.096 | 0.188 | 0.237 | 0.144 | 0.037

Tabulka 3: Vysledky redukce socidlni sité Epinions

6.3.2 Citaéni sit

Arxiv HEP-PH (high energy physics phenomenology - publikace ¢asticové fyziky) pfed-
stavuje cita¢ni graf z arXiv a pokryvé citace 34 546 publikaci (vrcholy), které cituji 421 578
jinych publikaci (hrany). Orientovana hrana e;; znamena, zZe publikace ¢ cituje publikace
Jj. Pokud je publikace citovana jinou publikaci, kterd nepatii do této datové kolekce, tak
informace o této citaci neni v grafu zahrnuta. Data pochdzeji z obdobi od ledna 1993 do
dubna 2003 [26]].

Tuto sit jsem do testti zahrnul, protoZe jsem chtél otestovat jak se algoritmus bude chovat
pro ne zcela mocninné tvary distribuci S1 a S2. Sit jsem zkusil zredukovat pro sedm
rtiznych velikosti redukovaného grafu. Cilem bylo také otestovat jak si algoritmus poradi
s riznymi velikosti vzorku. Distribuce pro fitness funkcijsem opét zvolil S1 a S2. Vysledky
testu jsou zobrazeny na obrézku[I5]a shrnuty v tabulce [

Pro tfi nejmensi velikosti 100, 200 a 500 vrcholti algoritmus byl schopen feSeni maxi-
mélné za 2 000 generaci. Hodnoty odchylek pro S1 a S2 byly nizké D ~ 0.01.

Dalsi testovana velikost byla 800 vrcholti. Po 1 500 generacich bylo nejlepsi nalezené
feSeni ptivodné vytvofeno uz v generaci 849 a odchylky pro S1 a S2 byly stéle nizké. Pro
tuto velikost redukovaného vzorku se rychlost konvergence velice zpomalila a vyména
na péti nejlepsich feSenich byla obc¢asna.

Pro 1200 vrcholt byl vystupem graf s 3 543 hranami, ovSem pochézel uz z 8. generace,
algoritmus béZel jesté dalsich cca 200 generaci, ale evoluce uz byla zastavena a dostala
se do lokédlniho extrému. Pro velikost redukovaného vzorku 2 000 vrcholti se algoritmus
choval podobné, nejlepsi nalezeny graf byl uz z 5. generace. Zkusil jsem déle zvolit
takovou maximalni velikost vzorku, jakou mi pamét testovaciho pocitace dovolila, jednalo
se o graf s 6 500 vrcholy. Vystupem byl graf vytvofen uz ve 3. generaci a stale nizkymi
odchylkami, coZ je nejspis zptisobeno tim, Ze ptivodni graf mél spiSe ndhodné rozdéleni
stuprit vrcholt.

Posledni experiment se tykal adaptace vSech deviti vlastnosti grafu. Velikost reduko-
vaného grafu byla 200 vrcholti. Vysledky jsou shrnuty v tabulce [ (fadek 8). Vlastnosti
redukovaného grafu se ptivodnim vlastnostem podobaji s nizkymi odchylkami, vyjma S8.

Z vysledkt tohoto testu lze usuzovat, Ze maximélni velikost redukovaného grafu, s ja-
kou geneticky algoritmus dokdZe rozumné pracovat je do 1000 vrcholt, nejlépe evoluce
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probihala na grafech do velikosti 500 vrcholt. Tvary distribuci vétsich graft se uz p¥ilis
vzdaluji pivodnimu grafu a 1ze pozorovat, Ze jejich rozdéleni pochdzi spiSe z Poissonova
nez z mocninného rozdéleni.

Vzorek S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9
vrcholy | hrany | fitness
100 255 S1,S2 || 0.009 | 0.008 | 1.000 | 1.000 | 0.116 | 0.123 | 0.208 | 0.579 | 0.246
200 600 S1,S2 || 0.011 | 0.003 | 1.000 | 1.000 | 0.078 | 0.090 | 0.275 | 0.589 | 0.192
500 1625 | S1,S2 || 0.014 | 0.011 | 1.000 | 1.000 | 0.044 | 0.050 | 0.188 | 0.530 | 0.087
800 2347 | S1,S2 || 0.029 | 0.010 | 1.000 | 0.004 | 0.047 | 0.068 | 0.174 | 0.438 | 0.269
1200 3543 | S1,S2 || 0.043 | 0.020 | 1.000 | 1.000 | 0.076 | 0.045 | 0.080 | 0.287 | 0.265
2000 5903 | S1,S2 || 0.032 | 0.024 | 1.000 | 1.000 | 0.056 | 0.051 | 0.111 | 0.186 | 0.133
6500 19723 | S1,S2 | 0.085 | 0.088 | 1.000 | 1.000 | 0.138 | 0.113 | 0.126 | 0.295 | 0.181
200 632 S1-S9 || 0.074 | 0.034 | 0.200 | 0.065 | 0.108 | 0.081 | 0.162 | 0.441 | 0.052

Tabulka 4: Vysledky redukce cita¢ni sité

6.3.3 Web Stanfordovy univerzity

Univerzitni sit webovych dokumentti byla sesbirdna v roce 2002. Obsahuje 281 903 uzlt
a 2 312 497 hran. Orientované hrany grafu reprezentuji odkazy mezi jednotlivymi doku-
menty [26]. Tato sit mé charakteristické distribuce slabé i silné souvislych komponent.
Proto jednim z cilti bylo ovéfit zda je geneticky algoritmus chopen redukovany graf
upravit tak, aby i S3 a 54 distribuce napodobily charakteristicky tvar téch ptivodnich.

Prvni testovaci vzorek mél velikost 300 uzlti, nejlepsi feSeni mélo 790 hran, geneticky
algoritmus jej nasel po 200 generacich. Pro fitness hodnoty se po¢italy odchylky S1 az 54
distribuci. Vysledky redukce je moZno pozorovat na obrazku|16|a hodnoty odchylek jsou
shrnuty v tabulce 5| (fddek 1). Lze pozorovat, Ze tvar distribuce vstupnich a vystupnich
stupriti je vice méné zachovdn, ale tvar distribuci slabé i silné souvislych komponent viibec
neodpovida predloze.

Netispéch pfedchoziho pfipadu napodobit tvary S3 a S4 distribuci, mohl byt zptisoben
malym redukovanym grafem. Dalsi pokus tedy byl testovan s velikosti redukovanych
graftt 6500 vrchold. ZkousSel jsem napodobit pouze S1 a S3 distribuce, algoritmus vratil
vysledek s 14 435 hranami, jehoZ distribuce jsou zobrazeny na obrdzku [17] a odchylky
shrnuty v tabulce 5| (fddek 2). Opét algoritmus nedokazal napodobit tvar distribuce S3,
tvar S1 zustal zachovan.

Dalsi experiment s touto siti se tykal distribuce shlukovaciho koeficientu S9. Na veli-
kosti vzorku 500 vrcholt jsem chtél ovéfit, zda algoritmus dokaZe upravit tvar distribuce
S9 podle ptivodni tak, aby byl zachovan i S1 a S2. Vysledky jsou na obrazku (18 a shrnuty
v tabulce |5| (fadek 3). Tvar S1 zfistal zachovan i distribuce 59 redukovaného vzorku ma
pomérné nizkou odchylku od ptivodni neredukované distribuce.

Ukolem posledniho experimentu bylo ovéfit pifpad, kdy bude adaptovéno vech devét
parametrd redukovaného grafu. Tedy pro vypocet fitness funkce byly zahrnuty distribuce
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Obrazek 15: Srovnani distribuci stuptiti pro rizné velké redukované grafy cita¢ni sité
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S1 az S9. Geneticky algoritmus jsem spoustél opakované, ¢im vétsi byla velikost reduko-
vaného grafu, tim vétsi mél algoritmus tendenci zasekavat se v lokdInich extrémech. Dalsi
vysledky jsou v tabulce 5| (fddek 4-5). Spole¢nym rysem vyslednych grafti byla vysoka
odchylka u distribuce vstupnich stupnit, coz byla jedind mocninnd distribuce ptivodniho
grafu. Ostatni vlastnosti byly zpravidla zachovany vétSinou pomérné dobfe s nizkymi
odchylkami od tvaru ptivodni distribuce. Pro redukovany graf o velikosti 150 vrcholt
jsou hodnoty odchylek v tabulce 5| (fadek 4) a distribuce jsou porovnany na obrézku [I9
(distribuce S8 u redukovaného grafu je natazena v ose x tak, aby byl vidét jeji tvar.)
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Obrazek 16: Srovnéni distribuci redukovaného a ptivodniho grafu
Vzorek S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9
vrcholy | hrany | fitness
300 790 S1-54 || 0.278 | 0.345 | 0.084 | 0.791 | 0.153 | 0.243 | 0.146 | 0.573 | 0.411
6500 14435 | S1,S3 || 0.162 | 0.118 | 0.648 | 1.000 | 0.090 | 0.059 | 0.194 | 0.595 | 0.169
500 1206 | S1,59 || 0.168 | 0.172 | 1.000 | 1.000 | 0.103 | 0.103 | 0.407 | 0.691 | 0.023
150 357 S1-S9 || 0.407 | 0.059 | 0.160 | 0.006 | 0.158 | 0.166 | 0.100 | 0.230 | 0.103
200 584 S1-S9 || 0.398 | 0.096 | 0.333 | 0.008 | 0.164 | 0.162 | 0.088 | 0.345 | 0.125

Tabulka 5: Vysledky redukce sité webovych dokumentti ze Stanfordovy univerzity
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Obrézek 17: Srovnani slabé souvislych komponent a vstupnich stupiit pro web
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Obrézek 18: Srovnani shlukovaciho koeficientu
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7 Zaver

Tato diplomova préce pfinasi piehled vlastnosti charakterizujicich bezskélové sité, zminuje
se o stavajicich redukénich metodéch a predstavuje zakladni informace o genetickych al-
goritmech. Hlavni ndplni ovSem je ndvrh a implementace genetického algoritmu pro
redukci bezskalovych siti.

Vzniklou aplikaci jsem otestoval celkem na ¢tyfech redlnych sitich. Vysledky testti
napovidaji, Ze algoritmus dokdZe uspokojivé pracovat pouze s malymi redukovanymi
grafy. Maximalni velikost, kdy na jedincich jesté probihd evoluce a vlastnosti nejlepsitho
feSeni konverguji k vlastnostem ptivodniho neredukovaného grafu, je zavisla na vlastnos-
tech ptivodni sité, volbé parametrti genetického algoritmu a také na volbé vlastnosti pro
fitness funkci. P¥i adaptaci pouze distribuci vrcholovych stupriti byla ve vétsiné pfipada
nejvétsi moznd velikost redukovanych grafti 500 vrcholti. V piipadech adaptace vSech
deviti vlastnosti byla velikost redukovanych grafi, se kterou algoritmus dobte pracoval,
okolo 200 vrcholt. U takto malych grafi byly primérné hodnoty odchylek distribuci
od distribuci ptivodniho grafu pfiblizné 0, 2, coZ je vysledek srovnatelny se soucasnymi
redukénimi metodami zaloZenymi na algoritmu ndhodné prochazky grafem. Nicméné je
nutné brat v potaz rozdilnou velikost redukovanych grafti. Z vysledki experimentti 1ze
takeé fici, Ze vliv na miru adaptace vlastnosti redukovaného grafu neméla ani tak velikost
pavodni sité, jako spise tvar distribuci ptivodni sité. Z vyse zminénych faktii 1ze usuzovat,
Ze vhodnou aplikaci tohoto genetického algoritmu je naptiklad vizualizace siti.

Implementovany geneticky algoritmus by se v budoucnu dal rozvinout nékolika zpt-
soby. Jeden z nich by mohlo byt zvoleni odlisné reprezentace jedince tak, Ze by netvofil
kompletné novy graf, ale obsahoval by pouze seznam odkazi na vrcholy ptivodniho
neredukovaného grafu. Vyhoda tohoto pfistupu by mohla byt v tom, Ze bude mozné
urcit, které vrcholy z ptivodniho grafu jsou obsaZeny také v redukovaném grafu. Dalsi
mozné vylepseni se tyka fitness funkce, kterd by mohla byt realizovana tak, Ze by porov-
navala sklony distribuce stupiii vrcholt a miniméalni hodnoty stuprnia odkud se zacinaji
projevovat bezskalové vlastnosti redukovaného a ptivodniho grafu.

Martin Strilka
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