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V sucasnom svete sa Casto stretdvame s problémami, ktorych rieSenie si vyzaduje
¢asovo naro¢né prehladdvanie doménového priestoru rieSeni. Jednym z takychto
problémov je aj problém hl'adania motivov v DNA sekvenciach. Motivy su krétke
useky DNA, ktoré nesu biologicku informéciu. Tento problém sa dd opisat’ ako
problém optimalizdcie, kde sa snaZime ndjst’ taky motiv, ktory dosiahne ¢o najle-
pSie ohodnotenie.

Jednym z moznych pristupov, ako riesit’ problémy optimalizicie, st metahe-
uristiké algoritmy. Tédto skupina algoritmov sa snaZzi iterativnym procesom vyle-
pSovat’ ndjdené rieSenia azZ kym nedosiahne globdlne optimum, ktoré ale negaran-
tuje.

Vylepsenie tychto algoritmov paralelizdciou nemusi predstavovat'ibaich zrych-
lenie, ale ponika aj moZnost' zlepsenia kvality vysledkov. Prikladom m6Zu byt ge-
netické algoritmy, kde viaceré populécie paralelne hl'adajd rieSenie, a ich jedinci
nasledne migruju, aby dosiahli vysSiu kvalitu vysledkov.

V tejto praci sa budeme zaoberat’ takymito pristupmi a opiSeme paralelnd
kooperativnu metaheuristiku, ktord sa d4 aplikovat’ nie len na problémy hl'adania

motivov.
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Currently, it is common to be challenged by a problem whose solution requires
exhaustive search in domain space. One example of such can be motif finding
problem in DNA sequences. Motifs are short sequences of DNA that contain
biologically relevant information. This problem can be seen as problem of opti-
mization, where our goal is to find motif that has the highest score in some kind
of evaluation metric.

One way to solve optimization problems is to use metaheuristic algorithms.
This group of algorithms tries to improve found solutions in iterative process until
it reaches global optima, which is not guaranteed.

Parallelization in this group of algorithms may improve not only time needed
for execution but quality of found solutions as well. In parallel genetic algorithm,
multiple concurrent populations exchange individuals to improve overall quality
of solutions.

In this work we analyze possibilities of parallelization in metaheuristics and
describe parallel cooperative algorithm that can be used to solve problems of

optimization.
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1 Uvod

Kazdy organizmus na tejto zemi sa formuje pomocou DNA. Snaha ju pochopit’
a rozlustit’ motivovala biol6gov z celého sveta, aby vyvijali stile nové a nové
metddy na jej Citanie. Proces tohto Citania nie je dokonaly a preto bioldgovia
potrebovali pomoc informatikov, aby vyvijali algoritmy na jej skladanie. Medzi
takéto bioinformatické problémy patri aj problém hladania motivov, ktory pracuje

uz s poskladanymi tsekmi DNA.

Takéto motivy su kritke iseky DNA nazyvané aj ,,binding sites®, ktoré sa
vyskytujd pred dal$imi dlh§imi dsekmi, ktoré pouziva organizmus na tvorbu biel-
kovin. Tieto proteiny, nazyvané aj transkripné faktory, sa upinaju na motivy a
poméhaji ndslednému citaniu informécie z DNA [11]. Aby sme vedeli lepSie po-
chopit’ obsah DNA, je uZitocné vediet, kde sa takéto motivy vyskytuji. Za nimi
sa totiz nachadza prepis pre protein, ktory mdze organizmus pouZit’ napriklad na
boj proti infekcii.

Hladanie tychto motivov nie je jednoduché. Vieme o nich iba to, Ze st pomerne
kratke (rddovo v desiatkdch nukleotidov) a Ze sa zvyknu opakovat. TakZe pre
dand mnoZinu retazcov hladdme taky podretazec, ktory sa vyskytuje viackrat. Za
naivné rieSenie by sa dalo povaZovat’ skiSanie vSetkych moznych podretazcov. To
bohuZial nie je moZné nie len kvoli Casovej zloZitosti (tento problém je NP-tiplny),
ale aj pre to, Ze tieto motivy podliehaji mutaciam. MdZe sa stat, Ze v danom motive

je nejaky nukleotid navyse, chyba, alebo je zmeneny [8].

Metaheuristické algoritmy sa na problém hladania motivov pozeraji ako na
problém optimalizicie. Predmetom optimalizdcie je samotny motiv, resp. jeho
ohodnotenie. To, ako tento motiv ohodnotit, sa stile skima, no v [17] pouzili na
jeho ohodnotenie tri metriky. Dizku motivu — &fm dlhs{ tim lepsi, podporu motivu
— v kolkych sekvencidch sme dany motiv nasli, a podobnost’ motivu — ako velmi
sa tento motiv medzi sekvenciami podoba. Na toto ohodnocovanie sa da pouzit
aj tzv. entropia, ktora presnejsie opisuje podobnost' medzi motivmi. Pri normélne;j
podobnosti sa sCita frekvencia najCastejSie sa vyskytujucich nukleotidov na danych
pozicidch. Pri entropii sa berd do dvahy aj ostatné frekvencie a teda dokdZzeme

rozliSit motivy, ktoré mozno maju rovnaké frekvencie najdominantnejSich nukle-



otidov, ale mdzu sa liSit' v ostatnych frekvencidch. Pomocou entropie dokdZeme
urcit, ktory z tychto motivov je zakonzervovanejsi, to znamend, Ze menej podlieha
mutiaciam.

Pri metaheuristickych algoritmoch st ohodnocovacie funkcie rovnako dolezité,
ako samotny spdsob hl'adania rieSenia. Metaheuristiky sa snaZia r6znymi iterativ-
nymi metédami postvat rieSenie v priestore tak, aby zlepSovali — optimalizovali
— jeho ohodnotenia. Existuje velké mnozstvo spdsobov tohto prehladdvania, ale
vo vSeobecnosti kazdy zachovava dva principy. Intenzifikécia, kde sa algoritmus
snazi usmernit ndjdené rieSenie k lepSiemu, a diverzifikdcia, kde sa algoritmus
snazi ndjst’ nové rieSenia. Pri doraze na intenzifikdciu algoritmus nédjde rieSenie
skor, no nemusi dosiahnut’ globédlne optimum.

Jednym z druhov metaheuristik je tzv. rojova inteligencia. Je to koncept ume-
lej inteligencie, kde sa prave na prehladdvanie doménového priestoru vyuZivaji
algoritmy inSpirované tym, ako zvieratd a hmyz hladaji potravu. V [17] vyuZili
metaforu vciel a implementovali algoritmus MOABC (Multi Objective Artificial
Bee Colony). Tento algoritmus je zaloZeny na tom, Ze doménovy priestor, v ktorom
sa pohybuji v¢ely, uréuje polohu a velkost motivu v sekvencidch. Ked sa véela
pohne, zmeni sa aj prisluSny motiv.

V sticasnosti sa trend v metaheuristikdch pouZivanych pri hladani motivov
prestiva od hladania najlep$ej metafory alebo ohodnotenia k preskimavaniu mo-
Znosti vyuzitia viacerych metaheuristik a pristupov poc¢as prehladdvania. Nésledne
sa kombinuji vysledky, ¢i uz na konci, alebo poc¢as samotného procesu hladania.

V tejto préci sa budeme venovat’ problému hl'adania motivov pouZitim meta-
heuristik ako jedného z moZnych pristupov. Pokisime sa navrhnit rieSenie, ktoré
bude vyuzivat paralelné pristupy, nie len na zrychlenie behu algoritmu, ale aj na

zlepSenie kvality dosiahnutych rieSeni.

1.1 Struktira prace

Tato praca je Clenend nasledovne. V kapitole 2 opisujeme, €o st to motivy a
definiciu problému ich hladania. V kapitole 3 a 4 opisujeme metaheuristiky, pa-
retové rady a klasifikdciu metaheuristik z paraleliza¢ného hladiska. V kapitole 5

nasledne opiSeme perzistentné datové Struktiry ako jeden z moZnych pristupov
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zdielanej pamite medzi paralelne beZiacimi procesmi. V 6. kapitole opiSeme nas
ndvrh algoritmu, ktory je postaveny na predoslych kapitolach. V kapitole 7 opi-
Seme blizSie implementaciu a niektoré ndvrhové rozhodnutia. V kapitolach 8 a 9

nasledne opiSeme spdsob testovania a vyhodnotime celd pracu.






2 Problém hl'adania motivov v DNA sekvenciach

DNA motivy su kritke opakujiice sa vzory v DNA, o ktorych sa predpoklada,
7e maji biologickd funkciu [11]. Castokrét indikuji vizobné miesto pre proteiny
zvané transkripcné faktory alebo su zahrnuté v procesoch s mRNA.

Aj ked’ s tieto motivy kréitke (okolo 30 nukleotidov), miesta, na ktorych sa
mozu vyskytovat' v DNA, m6zu mat niekolko sto az vyse tisic nukleotidov [21].
Tieto motivy navySe nemusia byt rovnaké. Zatial' ¢o enzym EcoRI sa napdja
iba na sekvenciu GAATTC, enzym Hindll sa napdja na sekvenciu GTYRAC,
kde pismeno Y mozZe predstavovat nukleotid C alebo T a pismeno R moZze byt
nukleotid A alebo G [11]. Motivy tvoria nukleotidy (A,T,G,C), ktoré nemusia
byt v kazdom vyskyte motivu rovnaké. Zvyknu sa preto reprezentovat cez tzv.
position frequency matrix (PFM). Takito maticu je mozno vidiet'v tabulke 1 spolu

s logom, ktoré je zndzornené na obrazku &. 1.

Tabulka 1: Cast’PFM pre motiv YILOS6C v géne ZAP1'.

0.502 0.9243 0.0137 0.0029 0.259

0.0912 0.0485 0.006 0.0129 0.2702
0.3905 0.0168 0.0022 0.003  0.0795
0.0163 0.0104 0.9781 0.9812 0.3913

QOQ-»

2.0

l;eACCIIIAn ]

Obr. 1: Logo motivu YILOS6C v géne ZAPI'.

bits

Thttp://yetfasco.ccbr.utoronto.ca/showPFM.php?mot=YJL056C_2097.0
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PFM matica je tvorend frekvenciami vyskytov urcitého nukleotidu na danom
mieste. Logo motivu, ktoré navrhol Schneider a Stephens [34], zobrazuje tieto
frekvencie pomermi velkosti pismen. Narozdiel od PFM uvddza aj zakonzervova-
nost’ motivu zndzornend vySkou nukleotidu v bitoch. T4 stvisi s tym, ako velmi

podlieha dané miesto mutaciam.

2.1 Definicia problému

V [21] definuji problém hladania motivov ako problém lokdlneho zarovnania
viacerych sekvencii, za predpokladu, Ze model motivu dosiahne optimélne skére
pre nejaki ohodnocovaciu funkciu. Tento problém je NP-tplny, no dé sa na neho
pozerat’ ako na problém optimalizacie. V [21] su optimaliza¢né problémy o M

ohodnocovacich funkciach matematicky opisané takto:
Minimalizujf(z) = [fi(x),i =1,..., M]

zatial Co plati:
gi(x) <0  j=1,2,..J

hi(z) =0 i=1,2.K

2.1.1 Ohodnotenie motivov

Takyto opis problému hl'adania motivov vyuzivame dalej v tejto praci. Preto uva-
dzame ohodnocovacie funkcie a ohranicenia, ktoré boli opisané v [17] a [21]

vzhladom na tito problematiku.
Maximalizuj:
e dizku motivu [,

* podporu motivu — tito metrika opisuje, v kolkych sekvencidch sme boli

schopni dany motiv identifikovat,

* podobnost motivu medzi sekvenciami na zdklade PFM,
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* entropiu motivu — tito metrika opisuje mieru neistoty v rozlozeni nukle-
otidov v PFM, ¢&im je entropia niz§ia, tym lepSie. KedZe maximalizujeme
ohodnocovacie funkcie, musime tito metriku upravit napriklad prendsobe-

nim -1. Vo vSeobecnosti ju ale upravujeme tak, aby mala rozsah od 0 po
1,

zatial ¢o je splnené:
« ohranienie dizky — v [17] je to medzi 6 a 64 nukleotidov,
* minimdlna podpora motivu medzi sekvenciami,
* minimdlna komplexita motivu.

Na to, aby sme vedeli vyratat tieto metriky, potrebujeme ziskat PFM reprezentaciu
daného motivu. Prehladdvaci algoritmus (metaheuristika) nim poskytne poziciu
v doménovom priestore, ktord predstavuje jedno mozné rieSenie. Toto rieSenie
obsahuje pozicie motivov v kazdej sekvencii a jeho dizku. PFM avsak nerdtame z
kazdého motivu [17]. Najprv si z tychto motivov vytvorime tzv. konsenzus motiv,
¢o je motiv, ktory obsahuje pre kazda poziciu nukleotid vyskytujici sa najviac.

Proces skladania matice PFM je zndzorneny na obrazku &. 2.

Seq. 0 (-2018, -2008) n'c | gl _‘;TTG.GJFT | I : C
Build Consensus Consensus Motif p. A A5

Seq. 1 (-1543,-1533) T TCTCT e, Bt Kok

Seq.2 (972.962) || TT C TI' C 10/10 | Position Count Matrix

A: 1015015050

Seq.3 (-1813,-1803) Tr C TI' c 8/10 C: 0000000500

G: 4540000005

Seq. 4 (-1196,-1186) TTCCT CTT N Tr C 10/10 T: 0000540000

Position Frequency Matrix

Seq. 5 (-1995,-1985) T C e et 7S [ T C 9/10 A: 02 0.0 0.2 1.0 0.0 0.2 1.0 0.0
C: 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0

Seq. 6 (-2040,-2030) I | c I | c 10/10 G: 0.8 1.0 0.8 0.0 0.0 0.0 0.0 00
o T:

0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.8 0.0 0.0

Obr. 2: Skladanie matice PFM [17].

Do matice PFM akceptujeme iba motivy, ktoré maji s konsenzus motivom

spolo¢nych aspon 50% nutkleotidov. Pocet akceptovanych motivov tvori vysledok
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jednej z ohodnocovacich funkcii, konkrétne podpory motivu. PFM nésledne tvoria
frekvencie nukleotidov z akceptovanych motivov.

V rovnici 1 uvddzame vzorec na vypocet podobnosti motivu ako jednej z
ohodnocovacich funkcii. f(b, 7) je frekvencia nukleotidub € { A, T, G, C'} na i-tej

pozicii a [ je dizka motivu.

Zi’:l ma$bf(b7 7’)
l
V rovnici 2 je uvedeny vypocet komplexity. n; je pocet nukleotidov 7 €

Podobnost =

6]

{A,C, G, T} vo vyslednej sekvencii motivu.

{!
H(ni)!

Posledna ohodnocovacia funkcia je uvedend v rovnici 3. Entropia ohodnocuje

2

Komplezita = logy

frekvencie vyskytov podobne ako podobnost. OdliSuju sa v tom, Ze entropia berie

do uvahy celé rozloZenie frekvencii a nie iba najdominantnejsi nukleotid.

Zé:l Eb f(b7 Z) logQ(f(ba Z))
[

Entropia = — 3)

2.2 Existujice rieSenia

Aj ked existuji algoritmy, ktoré exhaustivne prehladdvaji doménovy priestor ako
napr. medidnovy retazec, v praxi sa vi¢§inou vyuZivaju iba algoritmy, ktoré prehl'a-
davaju iba cast doménového priestoru. Tieto algoritmy st zaloZené na Statistickych
pristupoch [21]. Medzi ne patri napriklad Consensus [18] a MEME [3].

Okrem nich existuju aj metaheuristické algoritmy ako MOGAMOD [21], ¢o
je geneticky algoritmus alebo MOABC [17], kde vyuZivaji na hladanie motivov
metaforu v¢iel. Predmetom vyskumu st aj hybridné pristupy ako v [16], kde

vyuZzivaju viacero metafor naraz.

2.2.1 Weeder

Algoritmus Weeder [31] je zaloZeny na prehladdvani sufixového stromu vytvore-
ného zo vstupnych DNA sekvencii. Sufixovy strom [36] pre n znakovy retazec

S je stromova datova Struktiira s n listami. Kazda hrana je oznacend neprazdnym
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podretazcom z S a kazda cesta od koretia po list predstavuje jeden sufix retazca
S.

Algoritmus Weeder hlada vetky (m, e) vzory, teda motivy o dizke m, ktoré
sa vyskytuju aspon v g sekvencidch a podliehaju maximalne e muticidam. Rekur-
zivne prehladédva cesty v sufixovom strome a zahadzuje tie cesty, ktoré prekrocili

maximalny pocet muticii.

Ohodnotenie motivov

Nad testovacim datasetom od Tompa a spol. [35], kde je ulohou néjst’ vo viacerych
vstupnych sekvencidch motivy s nezndmou diZkou, museli spustit’ vyhladdvanie
pre kazdy vstup viackrat. Pouzili viaceré hodnoty m od 6 po 12 a e od 1 az
4. g mohlo byt pri k vstupoch rovné k alebo [k/2] [32]. Takto ndjdené motivy
dodato¢ne ohodnocovali, aby nemali prili§ vela vysledkov a vyhli sa tak faloSnym
pozitivam.

Rovnica 4 opisuje tzv. ofakdvanu frekvenciu'. H(p, ¢) je mnoZina motivov,
ktoré maji Hammingovi vzdialenost>od p mensiu alebo rovni e. obs(p') je pocet
vyskytov p' v sekvencidch. total,, je poet zndmych motivov danej dizky pre dany

organizmus.

Bpe— y W) @

o EHpe) total,,

Skoére Specifické pre sekvenciu je dané nasledovne:

1
Seq(p) = Z log Bpe) 1, (%)

kde p je motiv, ktory sa vyskytuje aspoinl v ¢ sekvencidch s maximalnym poctom

mutécii, e. [; je dlZka i-tej sekvencie a e; je minimalny pocet mutécii, s ktorym sa

p vyskytuje v i-tej sekvencii. Dalej definovali aj globélne skére, kde L = > I;:

obs(p, e)

(6)

'Pre kratke motivy pouZivali verziu, ktord nedovolovala mutécie.
Hammingov4 vzdialenost medzi dvoma retazcami je rovnd poctu miest, kde sa nezhoduju
znaky.



Vysledné skére pre dany motiv p je definované ako:

Score(p) = Seq(p) + Glo(p) (7)

Nésledne si odlozili pit najlepSie ohodnotenych motivov a tie sa snaZili eSte

dodatocne vylepSit’ vzajomnym spdjanim alebo rozSirovanim.

Oznacenie vyskytu motivu

Testovaci dataset [35] vyZaduje, aby program na vystupe presne uviedol retazec
nukleotidov, ktory popisuje motiv spolu s jeho poziciou v konkrétnej sekvencii.
Motiv definovany ako vysledok prehladdvania (m, e) preto nestaéi. Na ohodno-
tenie jednotlivych retazcov bolo preto definované skére vyskytov. Toto skére vy-
uziva maticu PFM vytvorent z retazcov H(p, €). Potom pre kazdy vyskyt retazca
p’ v sekvencidch vyrita:

M(p') — Min(PFM)

OcclV') = 3 1oa(PF ) — Min(PF) ®

kde M (p') je
M(p') = _log f(b,1) ©)
j=1

a f(b,1) je hodnota frekvencie®(z PFM) nukleotidu b na pozicii 7 daného hodnote-
nym vyskytom p’. Min(PFM)a Max(PF M) st definované ako sic¢et minimdl-
nych resp. maximalnych hodndt jednotlivych stipcov v matici PFM. Algoritmus
Weeder nasledne uvadzal na vystupe iba retazce, ktoré mali toto skére viacsie ako
0,9.

3Nulové frekvencie boli nahradené hodnotou 0,001.
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3 Metaheuristiky

Metaheuristiky si jednym z moZnych pristupov na rieSenie problému optimaliz4-
cie. Sean Luke ich vo svojej publikécii Essentials of Metaheuristics [26] opisal
ako algoritmy, ktoré su aplikované na tzv. I know it when I see it problémy. Tieto
algoritmy zvycajne iterativnym spésobom prehl'addvaji doménovi oblast, pricom
sa pri kazdej iterdcii snaZia zlepSit' ndjdené rieSenia. Takto generované rieSenie po
istom Case (ked je splnend ukoncovacia podmienka) prehldsia za vysledné rieSenie
problému. Toto rieSenie nemusi byt optimdlne, avSak dobrd metaheuristika ndjde
dostato¢ne ,,dobré” rieSenie.

Pojmy diverzifikacia a intenzifikdcia st spojené metaheuristickymi algorit-
mami. Intenzifikdciou ovplyviiujeme algoritmus tak, aby rieSenie konvergovalo
do lokédlneho optima. Ak dbdme na intezifikdciu, ndjdeme rieSenie rychlejsie, no
nemusime ndjst’ globdlne optiméalne rieSenie. Diverzifikdcia kladie naopak doraz

na roznorodost rieSeni pri spomaleni konvergencie.

3.1 Rozdelenie metaheuristik

Christian Blum a Andrea Roli vo svojej praci [5] rozdelili metaheuristiky na dve
skupiny — metaheuristiky zaloZené na trajektorii a metaheuristiky zaloZzené na

populdciéch.

3.1.1 Metaheuristiky zaloZené na trajektorii

Metaheuristiky zaloZené na trajektoridch ziskali svoje meno pretoze algoritmus
charakterizuje trajektoria, ktord rieSenie prejde pocas vyhladdvacieho procesu.

Uplne najzakladneji algoritmus je zndzorneny v 1 [5].

Algorithm 1  Lokdlne vylepSovanie - iterativne prehladdvanie

s <— GenerujPociatocneRiesenie()
repeat

s < Zlepsi(Susedia(s))
until s sa neda vylepsit

Rl
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Funkcia Zlepsi(Susedia(s)) vybera lepSieho suseda rieSenia s. Vyber zle-
pSenia mdze byt zaloZeny na tom, Ze vyberieme prvého lepSieho suseda, alebo

napriklad na tom, Ze vyberieme najlepSieho zo vetkych.

Obidva tieto pristupy vSak uviaznu v lokdlnom optime a neobsahuju Ziaden
mechanizmus, ako sa z neho dostat. Tento problém sa snaZi rieSit’ algoritmus
simulovaného Zihania, ktory formuloval Kirkpatrick a spol. v [22] ale aj Vladimir

Cerny v [6]. Tento algoritmus je zndzorneny v ukazke 2.

Algorithm 2 Simulované Zihanie

1: s < GenerujPociatocneRiesenie()
2: T+ T
3: while nie je splena ukoncovacia podmienka  do
4: s’ <= WberNahodne(Susedia(s))
5: if f(s') < f(s) then
6: R
7: else if p(f(s), f(s),T) > random(0,1)  then
8: s s
9: end if
10: T < Zmensi(T)

end while

—
—_

Algoritmus simulovaného Zihania je zaloZeny na metafore chladnutia rozZera-
veného Zeleza, ktoré, ak sa sprdvne schladzuje, zaujme energeticky najvyhodnejsi

stav.

Po tom, ¢o vygenerujeme pociato¢né rieSenie a uréime pociatocnu teplotu,
prebieha iterdcia tak, ako je zndzornend na riadkoch od 3 po 11. Nové rieSenie
s’ sa zvoli ndhodne z okolia s a porovnd sa ich ohodnotenie f. Nové rieSenie je
automaticky akceptované, ak je vyhodnotené ako lepSie. Aby nedoslo k uviaznutiu
v lokdlnom minime, rieSenie s’ je akceptované ako nové s pravdepodobnostou p, aj
ked je horsie. Tato pravdepodobnost’ zavisi od ohodnoten{ danych riesen{ ako aj od
¢asu T, ktory uplynul. p je z Boltzmannovej distribucie exp(—((f(s') — f(s))/T).
Pravdepodobnost, Ze bude akceptované ako nové horsie riesenie, klesd jednak s

klesajicim 7', ale aj ak vzdialenost medzi f(s') a f(s) rastie.

12



3.1.2 Metaheuristiky zaloZené na populaciach

Na rozdiel od trajektoridlnych metaheuristik, popula¢né metaheuristiky generuji
viacero rieSeni v r6znych oblastiach domény naraz. St zaloZené na populdciach
jedincov, kde kazdy predstavuje jedno mozné rieSenie problému. Nové rieSenia sa
medzi iterdciami ziskavajd rekombinovanim elementov z uz existujucich rieSeni
[15]. Medzi tieto algoritmy patria metaheuristiky rojovej inteligencie ale aj r6zne
evolu¢né algoritmy. Priklad jednoduchého evolu¢ného algoritmu je zndzorneny v
ukazke €. 3 [2][5].

Algorithm 3  Evolu¢ny algoritmus

P <« InicializujPociatocnuPopulaciu()
Ohodnot(P)
while nie je splena ukoncovacia podmienka  do
P’ < Rekombinacia(Selekcia(P))
P" + Mutacia(P")
Ohodnot(P")
VlozDoPopulacie( P, P")
end while

AN A o ey

Na zaciatku algoritmu 3 vidime inicializovanie a ohodnotenie populécie. Po-
puléciu tvoria potencionalne rieSenia problému. V iterativom procese (riadok 3
az 8) najprv vystupuje selekcia a rekombinécia rieSeni. Pod tymito funkciami
rozumieme vyber rodi¢ov a ndslednd tvorbu potomkov kriZenim. Selekcia vo
vSeobecnosti vyuZziva prvky ndhody a ohodnotenie jedinca. Mutécia s urcitou
pravdepodobnostou meni potomka. Nakoniec sa nové generdcia kombinuje s tou
starou. Tento proces sa opakuje, aZ kym nie je splnend ukoncovacia podmienka.

Tou mdZe byt uplynutie Casu alebo aj ndjdenie dostato¢ne dobrého riesenia.

3.2 Multi-objective metaheuristiky

Existuje vela metaheuristickych algoritmov. Okrem evolu¢ného algoritmu opisa-
ného vysSie, pozname aj algoritmy rojovej inteligencie ako napriklad Ant Colony
Optimization [12], ktory je in§pirovany metaforou kolénie mravcov hladajicich
potravu. Tie vypustaji feromony na ceste, ktort presli. V Artificial Bee Colony

[19] zasa vyuZivajd metaforu véiel a ich tancovania podla toho, aky dobry nasli
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zdroj potravy. V Glowworm Swarm [23] vyuzivaju svetielkovanie hmyzu, zalo-
Zené na latke luciferin. Jedinec svetielkuje viac vtedy, ak naSiel dobré rieSenie, a
tym laka k sebe ostatnych jedincov.

VSsetky tieto algoritmy st ale vo svojom zédklade definované tak, Ze vyuZivaju
jednu ohodnocovaciu funkciu. V kapitole 2.1.1 sme na druhej strane zadefino-
vali problém hl'adania motivov ako optimalizéciu, ktord vyuZziva ohodnocovacie
funkcie Styri.

Jednou z moznosti, ako riesit’ tento problém, je pouZzit pristup, ktory si zvolili v
[39]. Ich ohodnotenie jedinca predstavovalo agregiciu vSetkych ohodnocovacich
funkcii: . .

ohodnotenie = sz’fi, Zwi =1w;, >0 (10)

i=1 i=1
kde f; st odohodnocovacie funkcie, m je ich pocet a w; su ndhodne zvolené
vahy. Existuju ale aj pristupy, ktoré riesia tito problematiku inak. Tie opiSeme v
nasledujtcich kapitol4ch.

Zadefinovanie problému cez viaceré ohodnocovacie funkcie prinidsa vysSiu
zloZitost’ vo viacerych fazach metaheuristickych algoritmov. Vo v§eobecnosti je

problém porovnat’ dve rieSenia a najlepsie rieSenie nemusi byt iba jedno.

3.2.1 Pareto optimalne rieSenia

Pareto optimdlne rieSenia su také, pre ktoré na to, aby sme zlepsili jednu ohod-
nocovaciu funkciu, musime zhorSit' ind. O takychto rieSeniach vieme, Ze nie su

dominované Ziadnym inym rieSenim. RieSenie a dominuje rieSenie b ak plati [25]:

Vie{l...om}: fila) = fi(0)ATje{L,....m}: f;(a) > f;()  (1D)

kde f; je ohodnocovacia funkcia a m je ich pocet. Teda jedno rieSenie dominuje
iné, ak nie je horSie v Ziadnom ohodnoteni a asponi v jednom je lepSie. Takéto
rieSenia tvoria paretovy rad. Cielom metaheuristickych algoritmov je tento rad
aproximovat..

V [24] sa venovali problematike udrZzovania paretovych radov. V ukazke 4
opisali metaheuristiky, ktoré pracuji s tymito radmi ako s archivom rieSeni.

V tomto pohl'ade na metaheuristiky A® predstavuje archiv a f(*) predstavuje
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Algorithm 4  Iterdcie metaheuristik s archivom

t<0
A ¢
while ukoncit?(A® t) = false  do
t«t+1
f® « generuj()
AW < aktualizuj( A4, f0)
end while

AN A o ey

mnoZzinu jedincov vygenerovanych v iterdcii ¢. Metoda generuj predstavuje pro-
ces tvorby novych rieSeni a aktualizuj sa venuje udrziavaniu archivu. Na zdklade

stratégie archivovania vieme potom metaheuristiky rozdelit na:

* agloritmy, ktoré sa zameriavaji na konvergenciu — tieto algoritmy vo vSe-
obecnosti akceptuju rieSenia do archivu na zdklade toho, ¢i si dominované

rieSeniami v archive alebo samy nejaké nedominuju,

* agloritmy, ktoré sa zameriavaji na distribiciu — tieto algoritmy sa rozhoduju
nie len na zdklade dominancie, ale aj na zdklade rozloZenia rieSeni. Napriklad
v NSGA-II [9] vyuzivaji vzdialenost rieSeni na dodatocné ohodnotenie

jedinca.

Obidva tieto pristupy maju svoje opodstatnenia. Zatial' ¢o druhé rieSenie dba na
to, aby boli vysledky distribuované a teda paretovy rad bol dobre aproximovany,
podlieha chybe zhorSenia rieSeni. Prvy pristup garantuje, Ze sa nemoZe stat, aby sa
rieSenie na paretovej krivke zhorSilo [24], pricom druhy pristup m6Ze hodnotenie
najlepSieho lokdlneho rieSenia zniZit kvoli distribticii a potom ho stratit’.

V [24] a [25] sa nésledne venovali préci s paretovymi radmi a dominancii.
Vyuzivaju koncept e-dominancie, ktory je zndzorneny na obr. ¢. 3, na zlepSenie

vlastnosti paretovych radov.
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Obr. 3: Rozdiel medzi dominanciou a e-dominanciou [24].

3.2.2 Multi-objective Artificial Bee Colony

Artificial Bee Colony (ABC) [19] je algoritmus rojovej inteligencie, ktory na

prehladdvanie doménového priestoru vyuZiva metaforu v¢iel. Definuje tri tipy:
* pracovnicky, ktoré sa snazia zmenit’ svoje rieSenie k lepSiemu,

* prizeracov, ktori si vyberd rieSenie nejakej pracovnicky a to sa snaZia na-

sledne zlepsit,,
e prieskumnicky, ktoré prindsaji do koldnie dplne nové rieSenia.

Tieto typy sa v ramci iterdcii striedaji v troch fazach (faza pracovniCiek, faza
prizeracov a faza prieskumnicok). Poloha tychto vciel predstavuje mozné rieSenie
problému.

V MOABC [17], rozsirili tento algoritmus pomocou zoradovania z NSGA-II
[9], ktoré vyuZiva paretové rady, aby mohol ABC riesit’ problém hl'adania motivov
tak, ako sme ho opisali v kapitole 2.1.1. Ich pristup je prikladom, ako sa da
metaheuristika postavend na jednom ohodnoteni rozsirit’' na tzv. multi-objective

metaheuristiku.
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4 Paralelizmus v metaheuristikach

Zakladnou motivdciou na paralelizovanie metaheuristik mozZe byt zrychlenie ich
behu. V obidvoch typoch spominanych v kapitole 3.1.1 a 3.1.2 ndjdeme vnutorné
cykly, ktoré sa dajd paralelizovat. Hladanie najlepSieho suseda v trajektoridl-
nych metaheuristikdch vieme rozdelit’ medzi procesy na zaklade prehladdvaného
priestoru. Pri populaénych algoritmoch vieme na druhej strane paralelizovat ohod-
nocovanie jedincov. Takéto optimalizicie na nizkej drovni ale nemusia byt dosta-
¢ujuce. V nasej implementacii MOABC [17] algoritmus travi najviac Casu (viac
ako polovicu*) pri zoradovani populdcie’. KedZe paralelizdcia tohto zoradovania
je netrividlna, algoritmus sme paralelizovali na tej najvysSej urovni, teda spustali
sme viaceré inStancie vyhladdvania paralelne nezévisle od seba.

Nami zvoleny pristup ale nijako nezlepsil vysledky vyhladdvania a prave to
moZze byt druhd, silnejSia motivacia pre paralelizaciu. V [16] napriklad pouZili
pri hladani motivov paralelne beZiace metaheuristiky, ktoré v urcitych bodoch
synchronizuji svoje paretové rady rieSeni na to, aby zlepsili vysledky vyhladdva-
nia. Takyto pristup zlepSuje vysledky, pretoze rozne algoritmy spolu interaguju a
mozu si vymienat elitnych jedincov.

V nasledujucich kapitoldch opiSeme r6zne pristupy pri paralelizicii metahe-

uristickych algoritmov.

4.1 Zdroje paralelizmu

V [15] opisuju hlavne zdroje paralelizmu a ich aplikovatelnost’ v metaheuristi-
kach. Paralelizmus ako sibezné vykondvanie viacerych procesov je zalozeny na
rozdeleni zétaZe medzi samostatné jednotky. Takdto dekompozicia sa da docielit’

na viacerych drovniach:

* algoritmus — functional paralelism — viaceré Glohy, ktoré mdZu pracovat nad
rovnakou mnoZinou dit a vymienat si udaje, su rozdelené medzi procesy

tak, aby bezali paralelne,

“Pri niektorych behoch a? 80% v zévislosti od konfiguricie.
STento ¢as sme merali pomocou IDE Netbeans a jeho funkcie Profiler.
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* data problémovej oblasti — data parallelism /domain decomposition — delena

je problémova doména alebo prehladdvany priestor,

* Struktira problému — mathematical / attribute-based decomposition —rozde-
lenie problému na zdklade atribttov, kde niektoré tlohy rieSia podproblémy
(podmnozinu atribitov) a ostatné kombinuju tieto rieSenia na rieSenie celého

problému.

V metaheuristikdch je paralelizdcia na drovni vnutornych cyklov castokrit
najjednoduchsia. Na druhej strane paralelizované kroky byvaji na sebe ¢asovo
zavislé a naroky na synchronizaciu jej prinos znizuju.

Zaujimavé je paralelizovat’ prehladdvanie na drovni problémovej oblasti, kde
jednym zo sposobov je explicitne rozdelit prehladdvany priestor medzi jednotlivé
procesy. Druhou moZnostou je delit’ priestor implicitne pomocou metddy tzv.
multi-search, kde vyuZivame moznost’ aplikovat' na doménu viaceré algoritmy
s roznymi spdsobmi prehladdvania. S obidvoma pristupmi prichddza problém
riadenia celého vyhladdvacieho procesu, priCom pri prvom pristupe existuje eSte
mozZnost, Ze proces bude prehladdvat’ oblast’s malou kvalitou rieSeni. Na druhe;j
strane, pri implicitnom deleni neexistuje garancia, Ze bude problémova oblast’

rozdelena tak, aby sa jednotlivé Casti neprekryvali.

4.2 Klasifikacia paralelnych stratégii

V [15] pouzili klasifikdciu z [7], ktord deli paralelné metaheuristiky na zdklade

troch dimenzif:

1. Kardinalita ovladania prehladdvania (angl. Search Control Cardinality) —

tato dimenzia opisuje kolko procesov riadi priebeh vyhladdvania.

(a) I-control (1C) — prehl'addvanie riadi jeden proces,

(b) p-control (pC) — prehladdvanie je riadené viacerymi procesmi, ktoré

spolu mdzu ale nemusia spolupracovat.

2. Riadenie a komunikovanie (angl. Search Control and Communications)

— zvycCajne sa v tejto dimenzii delia algoritmy na synchrénne — procesy

18



musia zastavit' v dohodnutom ¢ase a potom komunikovat — a asynchrénne,
kde si kazdy proces riadi vyhladdvanie sim a rozhoduje sa, kedy chce

komunikovat. V [15] tieto triedy rozsirili a rozdelili nasledovne:

(a) Rigid (RS) - procesy medzi sebou pocas vyhladdvania nekomunikujd,

(b) Knowledge Synchronization (KS) — procesy si na dohodnutych mies-
tach zosynchronizuji vedomosti o doménovom priestore napr. zjedno-
tia populacie ponechanim iba najlepsich,

(c) Collegial (C) — asynchrénne komunikuji so susedmi a vymienaja si
rieSenia,

(d) Knowledge Collegial (KC)—snaZia sa ziskat' vedomosti zkomunikécie,

napriklad tvorit nové rieSenia z Casti komunikovanych rieSeni.

3. Delenie prehladdvania (angl. Search Differentiation) — tdto dimenzia deli
algoritmy podla toho, ¢i paralelné procesy za¢inaji z rovnakého miesta alebo
populécie a ¢i pouZivajd rovnaky algoritmus na prehladdvanie doménového
priestoru:

(a) Same initial Point/Population, Same search Strategy (SPSS),

(b) Same initial Point/Population, Different search Strategies (SPDS),

(c) Multiple initial Points/Populations, Same search Strategies (MPSS),
(d) Multiple initial Points/Populations, Different search Strategies (MPDS).

V nasledujdcich kapitolach opiSeme vybrané pristupy, klasifikované v ramci

tychto dimenzii.

4.2.1 1C paralelizacia na nizkej dirovni

Tento druh paralelizécie je zaloZeny na modeli master-slave, ktory je zndzorneny

na obrézku &. 4. Jeden proces kontroluje cely priebeh vyhladdvania, zatial ¢o

ostatné procesy spracuvaju nizko troviiové vypocty. V populaénych algoritmoch

master proces rieSi procesy ako vyber rodiCov a pohyb jedincov. Slave procesy

rieSia ohodnotenia a posielaju vysledky master-ovi. V trajektoridlnych metaheuris-

tikdch mdZzu zasa procesy paralelne hl'adat’a ohodnocovat’ suseda daného riesenia.
Takato paralelizicia patri do triedy 1C/RS/SPSS.
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Return best
results

Send work
& commands

Obr. 4: Konfigurdcia master-slave [15].

4.2.2 Nezavislé multi-vyhI'adavanie

V [15] definujd toto vyhladavanie ako stratégiu, kde prebieha nezavisle od seba
niekol’ko vyhladdvani v rdmci celého doménového priestoru. Po skonéeni pre-
hl'addvania sa vyberie najlepSie rieSenie zo vSetkych prehladdvani. Procesy spolu
nijako inak nekomunikuju. Algoritmy, ktoré sa riadia touto stratégiou, su v triede

pC/RS a mdZu byt v hociktorej triede delenia prehladdvania.

4.2.3 Kooperativne stratégie

Tieto stratégie maju za ciel pomocou interakcii medzi nezavislymi procesmi vyhla-
ddvania zlepsit kvalitu vysledkov. Napriklad si mdZu vymienat doteraz najlepsie
ziskané vysledky. Jednym zo sposobov, ako docielit’ takuito vymenu, je pomocou
tabdl’ (angl. blackboard), teda nejakej formy zdielanej pamiite ako je zndzornené
na obrdzku ¢&. 5. Takéto tabula mdZe byt jedna, alebo ich mdZe byt viacero.

Jednym z prikladov kooperativnych algoritmov pC/C je paralelny evolucny
algoritmus zaloZeny na ostrovoch, ktory bol v [28] opisany tak, ako je uvedeny v
ukdzke 5.

Tento algoritmus obsahuje £ hlavnych iterdcii zvanych epochy. Na riadku 6
az 8 vidime, ako v rdmci tejto epochy prebieha paralelne v procesoch sekvencny

evolu¢ny algoritmus nad podpopulaciou P; o GG; iteracidch. Nédsledne na riadkoch 9

20



Memory, Pool
Reference Set
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Obr. 5: Model zdielanej pamdite[15].

Algorithm 5  Model ostrovov v EA

10:
11:

12:
13:
14:
15:
16:

R A A S

procedure MODELOSTROVOV(E,N, 1)
paralelne fori<1 to/N do
Inicializuj(P;, )
end for
for epocha <1 toE  do
paralelne fori<+<1 toN do
Sekvencna_EA(P;, G;)
end for
for i<~1 toN do
for  each j € Susedia(i) do
Migracia(P;, F;)
end for
Asimiluj( P;)
end for
end for
end procedure
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az 12 prebieha proces migracie a ndslednej asimilécie jedincov. Tieto dva procesy
na sebe zavisia a su Specifické pre implementaciu. Napriklad pri migracii jedinca
z P; do P; ho mézeme z P; vymazat’ alebo nie. Ak to tak neurobime, asimildcia

musi po skonceni migréicii populdciu redukovat, aby sa zachovala jej velkost.

4.3 Asynchréonny model ostrovov

Asynchrénny model ostrovov je modifikdcia modelu ostrovov nacrtnutého v ka-
pitole 4.2.3. Tento model vyuZivali napriklad v [27], kde ho pouZili spolu s algo-
ritmom NSGA-II [9] na ndvrh trajektérie medziplanetdrneho letu. V [30] ho vy-
uzivali takym spdsobom, Ze kazdy ostrov vylepSoval podmnoZzinu rozhodovacich
premennych a kompletné rieSenia boli vyhodnotené pomocou vymeny jedincov

medzi ostrovmi. Ich asynchrénny model je opisany v algoritme 6.

Algorithm 6  Asynchrénne CCMOEA

t<+0
paralelne fori«+ 1 toN do

Inicializuj(P°, 1)

end for

for i<~1 toN do
Zdielaj(P°, 1)

end for

paralelne fori<1 to/N do
Ohodnot(P° 1)

10: end for

11: synchronizuj()

A AN A T TS

12: paralelne  while not ukoncovaciaPodmienka()
13: Generuj(P', 1)

14: Zdielaj( P, 1)

15: t+—t+1

16: end while
17: spojParetoveRady()

Na riadkoch 1 aZ 11 prebieha inicializdcia algoritmu. Najprv na riadku 3 al-

goritmus vytvori podpopulécie. Potom sa na riadku 6 presiria ¢iasto¢né rieSenia
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a nésledne sa ohodnotia rieSenia v podpopuldciach. Podstatné pre opis asynch-
ronneho modelu ostrovov su riadky 12 az 17, kde sa paralelne generuji nové
populdcie a ndsledne kazdy ostrov asynchrénne zdiel’a svoje rieSenia. Po ukonéeni
iteracii algoritmus spoji paretové rady vsetkych ostrovov.

Vyhodou asynchrénneho pristupu je jeho zrychlenie oproti normalnemu pri-
stupu, pri ktorom sa musia ostrovy cakat. Nevyhodou je niZSia kontrola nad

vyhladdvanim a riziko, Ze niektory z ostrovov iteruje rychlejsie ako ostatné.

4.4 Specializovan)" model ostrovov

Specializovany model ostrovov (SIM) [38] je taky model, kde kazdy ostrov opti-
malizuje ind podmnoZinu ohodnocovacich funkcii s cielom zlepsit’ diverzifikdciu
vyhladdvania. V [38] testovali viacero moZnosti usporiadania ostrovov a ich topo-
l6gie a zistili, Ze usporiadanie na obrdzku ¢. 6 bolo pre nimi testované problémy

najoptimélnejSie.

Obr. 6: Priklad SIM pre 3 ohodnocovacie funkcie[38].
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5 Perzistentné datové Struktiry

Rich Hickey® v jednej svojej prezentdcii’ na tému stavu a ¢asu uviedol zaujimavy
priklad s kontrolovanim dodrziavania pravidiel v pretekoch v atletickej chodzi.
Pretekari porusia pravidl4, ak sa pocas celého behu nedotykaju zeme asponi jednou
nohou, teda nemdzu mat’ vo vzduchu obidve nohy naraz. Ak by sme programovali
kontrolovac¢ behu pretekara, proces by zrejme vyzeral nasledovne — spytali by sme
sa prvej premennej, ¢i je prava noha vo vzduchu a dostali by sme kladnd odpoved.
Nasledne by sme sa spytali druhej premennej, Tavej nohy, &i je vo vzduchu a
dostali by sme opit’ kladni odpoved. Na otdzku, ¢i pretekar porusil pravidla, ale
nevieme odpovedat. Museli by sme poznat, akd mali hodnotu tieto premenné naraz
v jednom case.

Toto je paralela s viacnitovym programovanim, kde viaceré paralelné algoritmy
neustdle menia stav nejakych premennych. Pocas pretekov nechceme sitaziaceho
zastavit’ len preto, aby sme skontrolovali, ¢i dodrzuje pravidl4 tak, ako Castokrit
nechceme zastavit’ beZiace procesy. Jednym z rieSeni je odfotit’ si pretekara, teda
priradit k hodnotdm premennych aj ¢as, kedy ich nadobudli. S programovacieho
hlladiska nam takéto fotky umoziiuju robit’perzistentné datové Struktury. Sila tychto
Struktdr spociva v tom, Ze pri kazdej zmene dostaneme tplne novu Struktiru. Pri
paralelnom programovani to napriklad znamend, Ze pri niektorych opericiach
nepotrebujeme zadmky a iné synchronizacné néstroje. Kazdy proces alebo vldkno
si vypyta aktudlny stav (fotku premennych) a s nimi ndsledne pracuje, aj ked ich

ostatné procesy pocas toho znova menia.

5.1 Path copying

Predstavme si, Ze madme jednorozmerné pole prvkov. Na to, aby sme vedeli vy-
tvorit’ jeho fotografiu za kazdym, ked ho zmenime, by sme museli vytvérat' jeho
koépie. Kopirovanie n-prvkového pola po kaZzdej zmene nie je ¢asovo optimélne.
Nastastie, nemusime kopirovat’ celé pole, ale iba zmenené Casti. Jednym zo spo-

sobov, ako docielit’ zdielanie prvkov medzi verziami pola, je pouZzitie metody tzv.

¢ Autor programovacieho jazyka Clojure
Thttp://www.infoq.com/presentations/Valu-Identity-State-Rich-Hickey
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Path copying [20]. Zékladnou myslienkou tohto pristupu je udrziavanie si vektora
v stromovej datovej Strukture.
Majme pole prvkov a = [1, 2, 3,4, 5]. Jeho perzistentnd reprezenticia pouZzitim

binarnych stromov je znazornend na obrazku ¢. 7.

3
Obr. 7: Vektor a reprezentovany bindrnym stromom?®.

Vrchol stromu obsahuje dizku pol'a a smerniky na ostatné ¢asti. Ddta st uloZzené
v listoch stromu. Ak by sme toto pole zmenili napriklad pridanim dalSicho prvku
b = a.push(6), dostali by sme nové pole, tak ako je zndzornené na obrazku ¢. 8.
Kazda zmena pola a vytvori dplne nové pole, v tomto pripade je to b zndzornené

cervenou farbou.
Pri takejto préci so Struktirami nevytvarame skuto¢né képie celého pola ale
iba koépie cesty. Analogicky funguji aj dalSie operdcie ako zmena prvku alebo

jeho odobratie.

8http://hypirion.com/musings/understanding-persistent-vector-pt-1
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Obr. 8: Pole a a b po pridant prvku.

5.2 Trie

Vyhladédvanie prvkov v takomto strome je zaloZené na stromoch zvanych Trie
[14]. Pri klasickych bindrnych stromoch je prehladdvanie postavené na tom, Ze
hodnoty menSie ako hodnota vrchola sa nachddzajd v l'avom podstrome a hodnoty
vécSie naopak v pravom. V trie stromoch je ndjdenie prvku zaloZené na kluc¢i —
napriklad na postupnosti pismen, ako je zndzornené na obrazku €. 9.

Vyhladévanie vrchola v bindrnom strome, ktory je na obrazku &. 9 vlavo, pred-
stavuje rekurzivne vyberanie spravneho podstromu na zdklade hodnoty vrchola,
az kym sa nedostaneme po hladany vrchol. Na obrdzku je zndzornené hladanie
vrchola 2, kde na zéklade hodnét ideme stéle do lavého podstromu.

V pravej Casti obrdzka je zndzorneny strom trie a kIi¢ ,,aa“. Pri hladani prvku

podla kli¢a sa najprv vyberieme po vetve ,,a“ a nasledne znovu po vetve ,,a‘“.
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g0

Obr. 9: Ndjdenie prvku v bindrnom strome a strome trie.

5.3 Persistent bit-partitioned vector trie

V Clojure implementécii takychto perzistentnych Struktur vyuzivaji stromy, ktoré
sa volaju Persistent bit-partitioned vector trie. Tieto stromy su velmi podobné

stromom opisanym vysSie, liSia sa v8ak v niektorych vlastnostiach:

* pocet hodnot uloZenych v jednom vrchole je 32 — takdto reprezenticia

sposobuje, Ze stromy su plytké a tucné,

o kli¢omk prvku je 32-bitové &islo — na adresovanie jednej vetvy potrebujeme
5 bitov z tohto kli¢a, teda maximélna hibka takéhoto stromu je 6. Pocet
prvkov, ktoré sa dajui v takomto strome uloZit,, je dostato¢ne velky vzhladom

na hardvérové obmedzenia a zlozitost pristupu je maximdlne O(6),

e tail optimisation’ — tieto stromy vyuZivaji optimalizaciu, kde vrchol ukazuje
na koncovy vrchol priamo. Pri takomto usporiadani priddvanie prvku do
pola znamend, Ze vytvdarame iba dva vrcholy — korefi a koncovy vrchol.
Novu cestu treba vytvérat, iba ak sa koncovy vrchol zaplni cely. To sa pri
32-prvkovych vektoroch stava pri kazdom 32. pridani.

“http://hypirion.com/musings/understanding-persistent-vector-pt-3
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6 Navrh algoritmu

V [15] spominajd 6 problémov, ktorym sa treba venovat’ pri ndvrhu paralelnych

kooperativnych metaheuristik:
* aké informdcie sa prendSaju medzi procesmi,
* medzi ktorymi procesmi sa tieto informdcie prenasaju,
* kedy sa tieto informdcie prendSaju,
* akym sposobom,
* ako proces narédba so ziskanymi informéciami,

* su informdcie menené v rdmci prenosu alebo su vytvdrane tplne nové in-

formacie.

V nasledujicich riadkoch opiSeme ndvrh algoritmu a budeme sa snaZit’tieto otazky
zodpovedat..

Prvotnou ideou, s ktorou sme pracovali, bolo rozdelenie ohodnocovacich fun-
kcii. Rozhodli sme sa ich rozdelit’ do rozne velkych skupin. Tychto skupin je
2" —n — 1, kde n je pocet ohodnocovacich funkcii a dokopy tvoria kazdd podm-
nozinu mnoZziny ohodnocovacich skupin, okrem prazdnej mnoZiny a mnoZzin, ktoré
obsahuju iba jednu funkciu. Ak teda O je mnoZina ohodnocovacich funkcii, potom
definujeme mnozinu F, taki, ze F' = {F;, F; € P(O) A |F;| > 1}, kde P(z) je
poten¢nd mnoZina.

Pri citani ¢lankov sme naSli paralelu tohto pristupu v dekompozicii multi-
objective ohodnoteni pomocou vaZenych vektorov. V.SDMOPSO [1] rozsirili
Particle Swarm Optimisation na multi-objective takym spdsobom, Ze kazdému
jedincovi priradili iny vektor vdh, pomocou ktorého s¢itaval ohodnocovacie fun-
kcie a agregat nasledne optimalizoval. Kazdy jedinec teda optimalizoval single-
objective problém len s inymi ndhodne zvolenymi vdhami, pricom dva jedince
nemali rovnaké vahy. Ich motivdciou bola aproximécia paretového radu, kde ka-
zdy jedinec inklinoval k nejakej jeho Casti na zdklade svojho vektora vih. Je

vhodné spomendt, Ze v [1] pouZivali aj iné mechanizmy, avSak naSu paralelu tvori
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fakt, Ze potlaiCame niektoré ohodnocovacie funkcie na to, aby sme dosiahli ¢o
najlep$iu diverzifikdciu a aproximaciu paretového radu. Tento pristup je podobny
modelu SIM, ktory sme opisali v kapitole 4.4.

Miéme teda 2" — n — 1 procesov P; kde kazdy pracuje s nejakou mnoZinou
ohodnocovacich funkcii F; € F'. Algoritmus, ktory navrhujeme, je asynchrénny
a decentralizovany, teda v klasifikacii opisanej v kapitole 4.2 zapada do pC a do
niektorej z kolegidlnych kategorii.

Komunikicia medzi procesmi prebieha asynchrénne a s pravdepodobnostou
pe po kazdej iterécii algoritmu. Komunikujeme difiziou so susednymi procesmi.
Tieto procesy budu nédhodne rozlozené v 2D priestore tak, ako je zndzornené na

obrazku ¢. 10. Tato komunikécia sa d4 opisat’ nasledovnymi bodmi:

- P3
P1

Obr. 10: Procesy P; v 2D priestore a ich dosah.

* Proces P, ma dosah iba na susedov vo svojom okoli o;. Toto okolie sa ¢asom
meni tak, ako je zndzornené na obrazku ¢. 10, kde proces P, na zaciatku
ovplyviluje procesy v cervenom kruhu (0;) a po istom case sa jeho okolie

zvicsi na zeleny kruh (05).

* Procesy ponukaji ostatnym procesom cely paretovy rad. Prijimajici proces
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sa teda mdze rozhodnut, ktorého jedinca si vyberie. V naSej implementécii
to je prvy jedinec v rade, no napriklad v [27] vyuZivaji pri vybere jedinca
metriku crowding distance z NSGA-II [9].

 Velkost okolia, s ktorym komunikuji o; aj pravdepodobnost’ p. ako Casto
komunikuju, ¢asom rastie. Toto je paralela so simulovanym Zihanim, kde
na zaciatku je podporovand diverzita a neskor chceme, aby algoritmus kon-
vergoval. Takto procesy na zaciatku méZu konvergovat’ podl'a svojich ohod-
nocovacich funkcii, ale neskor budu inklinovat' k implicitnému globalnemu

optimu.

Komunikécia prebieha pomocou tabul, teda existuje centralizovand pamit’, kde
st pomocou perzistentnych datovych Struktdr uloZené ponidkané rieSenia spolu s
poziciou, kde boli vytvorené. Proces P; po skonceni iterdcie ponikne ostatnym
procesom rieSenie xz; s pravdepodobnostou p.. Ostatné procesy toto rieSenie vidia
ked komunikujd a vybert si ho s pravdepodobnostou, ktora zavisi od vzdialenosti
medzi P; a P;. Proces P; si mdze vybrat’jedno alebo viacero rieSeni. Pravdepodob-
nost’ vyberu x; procesom P; rastie linedrne no existuje moznost’ pouZitia gausovej
distribucie.

V prehladdvacich procesoch beZi sekvenénd multi-objective metaheuristika.
Krok jedinca resp. jeho zmena musi obsahovat prvky, ktoré vyuZzivaji najlepSieho
doteraz ndjdeného jedinca, alebo rozne pamitové prvky, kde si jedince pamitaji
doteraz najlepSie rieSenie. V algoritme Gbest-guided ABC [40] vyuZivali na pohyb

jedinca rovnicu 12.
vij = Tij + i (X — x1j) + Wi (y; — wi5) (12)

Téato rovnica popisuje pohyb vcely, kde v je nova pozicia a z je stard. Index 7 a j
popisuje, o ktort v¢elu sa jedna a o aky prvok vektora. ¢;; je ndhodné ¢islo medzi
[-1,1] a ¥;; je ndhodné Cislo medzi [0,C]. Okrem prvej Casti rovnice pridali aj
¢len, v ktorom sa vyskytuje y, ¢o je najlepSie dosiahnuté rieSenie. To teda smeruje
rieSenia k nejakému uréenému bodu. V naSom pripade to je k bodom, ktoré proces
prijal od susedov. Pravdepodobnost, s akou su jedince ,,tahané*, sa mdze ¢asom

menit. Alternativa k tomuto rieSeniu je, aby proces zaclenil vSetky jedince, ktoré
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prijme do svojej populdcie.

Z globalneho pohl'adu na prehl'addvanie existuje proces, ktory spravuje tabulu.
KedZe procesy pontikaji svoje najlepSie rieSenia, dd sa na ne pozerat’ ako na
rieSenia, ktoré aproximuji paretovy rad celého prehladdvania. Vysledny rad, teda

bude zloZeny z rieSeni, ktoré boli pouZité pri komunikacii.
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7 Implementacia

Algoritmus sme sa rozhodli implementovat’ v programovacom jazyku Clojure!”.
Ide o funkciondlny jazyk beZziaci v Java JVM. Tento jazyk nativne pracuje s
perzistentnymi datovymi Struktirami opisanymi v kapitole ¢. 5 a obsahuje aj iné
mechanizmy na zjednoduSenie paralelizcie'!.

Pri implementdcii sme dbali na to, aby sme vyuZivali prevazne iba Cisté fun-
kcie. Funkcia je Cistd, ak jej vysledok zdvisi iba od jej vstupu a pocas svojho
vykondvania nemd Ziadne vedlajSie Gc¢inky. Takéto funkcie sa lahSie testujd, no
primarnym ddvodom pre ich pouZivanie bolo zjednodusenie paralelizicie. Cisté
funkcie méZeme bezpecne pouzivat'v paralelnom prostredi, kedZe nijako nezmenia
svoj vstup a ani nepristupuju do ziadnej kritickej oblasti.

Tento pohlad na funkcie ovplyviiuje aj navrh celého systému. Entity ako jedi-
nec (rieSenie) alebo ostrov by boli v OOP klasickymi triedami, ktoré by mali svoj
stav a metddy. Volanie tychto metéd by menilo stav danej entity. Pri funkciondl-
nom programovani sa ale na tieto entity pozerdme ako na data. Jedinec alebo aj
ostrov su déta, ktoré nejaka funkcia pretvori na iné déta.

Funkciondlna paradigma, ktord vyuZiva perzistentné datové Struktiry opisané
v kapitole €. 5 a Cisté funkcie, ndm umozZiuje paralelné programovanie pri mini-
malnom pouZiti zdmkov.

V nasledujucich kapitoldch opiSeme navrh a implementaciu ostrova opisaného
v kapitole €. 6. Ostrov musi vediet fungovat’ v paralelnom prostredi, kde si budi
ostrovy medzi sebou vymienat’ jedincov asynchrénne. Musi vediet pracovat’ s

Tubovolnym optimalizaénym problémom a lubovolnou metaheuristikou.

7.1 Jedinec

Jedinec predstavuje jedno mozné rieSenie problému, ktory sa snazime optimali-
zovat. V ukazke €. 1 je zndzornend nasa implementdcia jedinca ako zdznamu dat,

bez vlastnych metdd alebo funkcionality.

1%https://clojure.org/
Rytures, Promises, Agents a iné
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S tymto jedincom musi vediet’ pracovat’ ¢o najviac metaheuristik a problémov,
preto sme sa ho snazili navrhnit’ ¢o najvSeobecnejsie. Skladd sa z atributov, ktoré
opisuju jeho ohodnotenie, ¢i uz normalizované alebo nie, poziciu v doménovom
priestore alebo to, & je validny. Jedinec je validny, ak spiiia ohrani¢enia dané
problémom a zdrovei je jeho pozicia v hraniciach doménového priestoru. Kazda
metaheuristika si méZe navySe ukladat’ pre fiu Specifické data, napriklad pocet

pokusov o zlepSenie pozicie a pod.

{:objectives {:original {}
:normalized {}}
:position []
:data {}
:valid false}

Ukézka 1: Jedinec'?.

7.2 Ostrov

Ostrov je zékladnd jednotka nasho algoritmu, ktory bol opisany v kapitole €. 6.
Kazdy ostrov slizi ako abstrakcia, ktord vykondva jeden konkrétny optimalizacny
algoritmus nad danym problémom. Aj ked na$ algoritmus nie je programovany
v paradigme OOP, pouZili sme diagramy tried na to, aby sme opisali jednotky
programu a ich vztahy. Diagram, ktory opisuje ostrov, je mozné vidiet' na obrdazku
¢. 11.

Kazdy ostrov je definovany Styrmi jednotkami:

* config

problem
e search

* state

12 Vo formate EDN — http://edn-format.org/
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class Island ~

config: Config

problem: Problem
search: Search
state: State

Problem

Search

State

Sclution
lean
ObjMames

generate|
is-valid
objecti

evaluate{Solution): Scluticn

problem{): Problem

oreates

init-island{lsland): Island
iterate{lsland): Island

‘r

inity: Search

oreates

init]); Search

g-best: Sclution

pareto-best: Solution(]

population: Solution(]
search-dats

Config

7.2.1 Config

Jednou z poziadaviek na ostrov je, aby bezal v samostatnom procese ¢o mozno
najoddelenejsie od ostatnych procesov. Preto si kazdy ostrov nesie vlastnu inStan-

ciu konfiguracie, ku ktorej moZe pristupovat bez toho, aby musel riesit’ problémy

Obr. 11: Diagram tried opisujiici ostrov.

spojené so synchronizéciou.

Tato konfiguricia je vyuZivana ostatnymi jednotkami ostrova. Kedze vSetky
parametre si oddelené od implementacie problému alebo vyhladdvacieho algo-
ritmu, viaceré ostrovy mozu vyuzivatrovnaky kéd no s inymi nastaveniami. Takyto

navrh zjednodusuje aj testovanie, pretoZe kazdy parameter, ktory ovplyviiuje beh

programu, je dostupny na jednom mieste.
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class Problem

| Problem |

+ evaluate{Sclution): Soluticn
+ generate{): Soluticn
+  is~valid?{); booclean

+ objectives(): ObjNames

| ns:OTLZTF ‘ | ns:MotifFinding ‘

Obr. 12: Diagram tried opisujiici objekt Problem.

7.2.2 Problem

Tento objekt, zndzorneny na obrdzku €. 12, predstavuje inStanciu problému ako
napriklad problém hl'adania motivov (kapitola ¢. 2) alebo DTLZ7, ktory opiSeme
v kapitole ¢. 7.8.

Pre problém ako taky, resp. pre jeho abstrakciu sme definovali 4 funkcie, ktoré

treba implementovat, aby ho vedel ostrov optimalizovat

* evaluate —tito funkcia slizi na ohodnotenie jedinca definovaného v kapitole
7.1. Po vykonani tejto funkcie musi mat’ jedinec nastavené vysledky svojho
ohodnotenia a pre zjednoduSenie aplikécie aj priznak, ktory popisuje, ¢i je

dany jedinec validny.

* generate — vytvori validného a ohodnoteného jedinca na ndhodnej pozicii v

doménovom priestore.
* is-valid? — vrati true alebo false podla toho, ¢i je jedinec validny.

* objectives — vriti klice, na zdklade ktorych sa dd pristupovat’ k ohodno-
teniu jedinca. Tieto klice mdzu byt jednoduché Eisla, ale aj symboly ako

:similarity alebo :length v zavislosti od konkrétneho problému.
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7.2.3 Search

class Search

‘ Search ‘

+ iterate{lsland): Island

I\

cregtes

nz: Search
ns:MOABC

‘ + init-island{lsland}: Island

‘ + init{): Search ‘

Obr. 13: Diagram tried opisujiici objekt Search.

Diagram na obrazku ¢.13 opisuje objekt Search. Ten je inStanciou metaheuris-
tiky, ktord vyuziva ostrov na prehladdvanie doménového priestoru. Tento objekt
poskytuje dve metddy — iterate a init-island.

Metdda iterate predstavuje jednu iterdciu metaheuristiky. Jej argumentom je
cely ostrov, ktorého stav nasledne meni. Vyhl'adavanie MOABC (kapitola ¢. 7.4)
napriklad vykona vSetky fazy vciel.

Metbda init-island slizi na inicializdciu ostrova a jeho populécie z pohladu
pouzitej metaheuristiky. MOABC potrebuje vytvorené paretové rady a dodatocné

ohodnotenia opisané v kapitole 7.6.

7.2.4 State

Tento objekt (obrazok ¢. 14) je nositelom stavu ostrova resp. vyhladdvania. Obsa-
huje sucasnti populdciu a mnoZinu jedincov, ktori tvoria paretovy rad. Okrem toho
obsahuje déta Specifické pre vyhladédvaci algoritmus a atribiit g-best. Tento atribut

predstavuje jedinca, ku ktorému su ostatné jedince akokeby tahané (rovnica €. 12).
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class State

State

+ g-best Soclution

+ paretoc-best: Solution]]
+ population: Sclution])
+ search-data

Obr. 14: Diagram tried opisujiici objekt State.

7.2.5 Vyhladavaci proces ostrova

V algoritme ¢. 7 opisujeme vyhladdvaci proces ostrova. Na riadkoch 1-4 vytva-
rame ostrov ako kombinéciu rieSeného problému, vyhladdvacieho algoritmu a
konfigurdcie. Nasleduje iterativny proces, kde vyhladavaci algoritmus S vykond
iteraciu metaheuristiky. Nasledne na riadkoch 8 - 10 sa s urcitou pravdepodobno-
stou zdvislou na Case ¢ vykond funkcia ponukniJedincov. Na riadkoch 11 - 14 sa

znova s nejakou pravdepodobnostou vykonaju funkcie zoberJedincov a asimiluj.

Algorithm 7  Vyhladdvanie ostrova

1: P <« vytvor Problem(:dtlz7)

2: S < vytvorSearch(:moabc)

3 C <« vytvor Konfiguraciu()

4: Iy < vytvorOstrov(C, S, P)

5: while ukoncit?(1;,t) = false  do
6: t—t+1

7: I « iteruj(S, I;_1)

8: if p(t) > random(0,1)  then
9: ponukniJedincov(I;)
10: end if
11: if po(t) > random(0,1)  then
12: M < zober Jedincov(Iy,t)
13: Iy < asimilug(I;, M)
14: end if
152 end  while

Funkcie ponukniJedincov, zoberJedincov a asimiluj predstavuju mechanizmy
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komunikécie medzi ostrovmi, ktoré opiSeme v nasledujicich kapitolach.

7.3 Migracie jedincov

Migricia jedincov je implementovand pomocou zdielanej pamite (kapitola ¢.
4.2.3). Kazdy ostrov mé k dispozicii dve entity:

* zdieland pamdit’—ta obsahuje Struktdry pre kazdy ostrov, kde méZzu zapisovat’
svoje rieSenia. Tieto Struktiry sd kritické oblasti z pohladu paralelného
programovania. Kazdy ostrov moze pisat’ iba do svojej Struktiry, no Citat’
mdze zo vietkych. Tieto kritické oblasti si chrdnené pomocou Atom-ov'?,

ktoré zabezpecuju chraneny zapis a Citanie. KedZe pouZivame perzistentné

datové Struktury (kapitola €. 5) nemdze sa stat, Ze jeden ostrov si zoberie

déta zo zdiel'anej pamiite a niekto iny mu ich zmeni.

* susedstvo — tato Struktira je Specificka pre kazdy ostrov tj. kazdy ma inu
inStanciu. Pre ostrov [ sa skladd z dvojic (I;,dy;), kde I; # I a dy; je
vzdialenost medzi ostrovmi [ a ;. Obsahuje teda informéciu o tom ako si

ostatné ostrovy vzdialené od ostrova [j.

7.3.1 Susedstvo a topoldgia

Topoldgie urcuju cesty, ktorymi mdzu ostrovy komunikovat. Na obrazku ¢. 15
uvadzame priklad kruhovych topolégii, kde ostrovy komunikujud iba s ostrovmi,
s ktorymi maju spolo¢nu hranu. V implementacii nasho algoritmu nemame takto
explicitne uréenu topoldgiu, resp. kazdy ostrov je prepojeny s kaZzdym inym os-
trovom a komunikdcia zdvisi od ¢asu a vzdialenosti medzi ostrovmi.

Ostrovy st v naSej implementicii rozmiestnené v mriezke pri¢om v prvom
a v poslednom bode tejto mriezky su umiestnené ostrovy, ktoré optimalizuju
vSetky ohodnocovacie funkcie. V budtcej praci by bolo vhodné vyskusat’ aj iné
rozmiestnenie. Z tejto topoldgie a vzdialenosti sa pre kazdy ostrov vyritavé jeho

susedstvo.

B nttps://clojure.org/reference/atoms
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Obr. 15: Topoldgie (zlava) — Kruh, Kruh+1+2, Kruh+1+2+3[33].

7.3.2 Funkcie poniikni jedincov, zober jedincov a asimiluj

Funkcie ponukniJedincov, zoberJedincov a asimiluj zabezpecuji vymenu jedincov
medzi ostrovmi a su volané po kazdej iterdcii metaheuristiky s urcitou pravdepo-
dobnostou.

Funkcia ponukniJedincov zapise prvy paretovy rad do zdielanej pamite, ¢im
poskytne jedincov ostatnym ostrovom na Citanie. Funkcia zoberJedincov pracuje
so susedstvom ostrova. Najprv na zdklade ¢asu obmedzi mnozstvo kandidétov, s
ktorymi mdZe ostrov komunikovat. Toto mnoZstvo zavisi od vzdialenosti ostrovov.
Na zaciatku vyhladdvania mdZe ostrov komunikovat’ iba s blizkymi ostrovmi.
Okolie, s ktorym si m6Ze vymienat rieSenia, sa Casom zvacsuje. Potom si ndhodne
vyberie ostrov od ktorého chce Cerpat’ rieSenia pomocou rulety. Ostrovy, ktoré su
blizSie, maju vécsiu Sancu na vyber. Kedze ostrovy poskytuju cely paretovy rad,
ostrov prijimajuci rieSenia sa musi rozhodnit, ktoré rieSenie z paretového radu
si zoberie. V naSej implementdcii je to prvy jedinec v rade. Je mozné vyskuasat
aj iny vyber, napriklad v [27] vyberali jedincov pomocou ohodnotenia crowding

distance. Funkcia asimiluj nastavi prijatého jedinca ako nového g-best.

74 MOABC

Metaheuristika, ktort pouZivame v ostrovoch, sa vola Multiobjective Artifical Bee
Colony (MOABC) [17]. Jej fungovanie sme uz nacrtli v kapitole 3.2.2. V algo-
ritme 8 uvddzame pseudokdd metddy iterate, ktoru poskytuje nasa implementéacia
MOABC ostrovu.
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Algorithm 8 MOABC - iterate

1 procedure ITERATE(Island 1)

2 Stav < stav(I)

3 P <« populacia(Stav)

4: W,0, S < rozdel Populaciu(P)

5: W < fazaPracovniciek(P, W)

6 O < fazaPrizeracov(P,W,O)

7 S <« fazaPrieskumiciek(S)

8 Py < spoj(W,0,.5)

9 Fronts < vytvor ParetoFronty(P,)

10: Fronts < zoradV RamciFrontov(Fronts)
11: Py < vytvor NovuPopulaciu( Fronts)

12: Iy < zmenStav(I, Stav, Ps, Fronts)

13: return /,

14: end procedure

V riadkoch 2 - 4 ziskame populédciu zo sucastného ostrova a ndsledne ju
rozdelime na 3 skupiny — pracovnicky, prizeraCov a prieskumnicky. Rozdelenie
prebieha takym spdsobom, Ze napriklad prvych 50% povazujeme za pracovnicky,

dalSich 40% za prizeracov a zvy$né vCely za prieskumnicky.

Po tomto deleni nasleduju fazy na riadkoch 5 - 7 tak, ako su definované
v ABC [19]. V p6vodnom algoritme vo faze prizeraCov si vcely tejto skupiny
ndhodne zvolia jednu pracovnicku a jej poziciu sa snazia zlepsit. Pravdepodob-
nost, Ze tito véela bude vybrand, zdvisi od jej ohodnotenia. KedZe pévodné ABC
optimalizovalo iba 1 ohodnocovaciu funkciu, takyto vyber sme nemohli presne
implementovat. Pravdepodobnost’ vyberu pracovnicky v naSom algoritme moze
zévisiet' bud od pozicie v paretovom rade alebo od nejakého iného ohodnotenia v

ramci tohto radu. Tomuto problému sa venujeme v nasledujucich kapitolach.

Po tychto fazach nasleduji kroky spojené s optimalizaciou viacerych ohod-
nocovacich funkcii. Na riadku 8 vytvorime novu populdciu spojenim vysSie opi-
sanych skupin. Nésledne na riadku 9 vytvorime z tejto populdcie paretové rady
pomocou non-dominated sort opisaného v nasledujicej kapitole. Tento sposob
zoradenia ndm vriti mnoZinu radov, kde v prvom rade su vSetky vcely lepSie ako
v druhom atd’. Nehovori ale ni¢ o tom, v akom vztahu si v&ely v rdmci jedného

radu. Preto musime v 10 zoradit’ tieto vCely inym spdsobom.
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Niésledne na riadkoch 11 a 12 vieme z tychto radov vyskladat' novi populédciu

a zmenit stav ostrova.

7.5 Non-dominated sort

V NSGA-II [9] opisali algoritmus, ktory na zoradenie jedincov pouzival tzv. non-
dominated sort. Tento zaradovaci algoritmus sliZzi narychle vytvorenie paretovych
radov z populdcie. Je zaloZeny na principe dominancie opisanej v kapitole ¢. 3.2.1.
Jeho vystupom je mnoZina paretovych radov, kde prvy rad obsahuje jedince, ktoré
dominujd jedince v ostatnych radoch. Nasledujice rady obsahuji zasa jedince,

ktoré dominuju ostatné v radoch za nimi.

7.6 Usporiadanie v ramci paretovych radov

Pri opise pseudokédu MOABC v kapitole 7.4 sme narazili na problém nahod-
ného vyberu jedincov vo faze pracovniciek. Potrebujeme metriku, ktorou vieme
ohodnotit’ jedinca v rdmci paretového frontu. Na zdklade tejto metriky vieme né-
sledne ovplyvnit ndhodny vyber jedinca. V nasledujucich kapitoldich uvddzame
dve také metriky. Obe su zaloZené na vzdialenosti jedincov v doméne ohodnoteni
a preferuju jedince, ktoré su v redSich oblastiach. Této preferencia by mala zlepSit

aproximdciu paretového radu.

7.6.1 Crowding distance

Tento algoritmus bol spolu s non-dominated sort definovany v NSGA-II [9]. Ohod-
nocuje jedincov spdsobom, pri ktorom sleduje polohu jedinca v porovnani s jeho
susedmi. V ramci jednej dimenzie ohodnocovacieho priestoru vyratame pre jed-
ného jedinca sucet vzdialenosti k dvom najbliz§im susedom (jednému menSiemu
a druhému viacsiemu). Ohodnotenie jedinca je potom stcet tychto vzdialenosti cez

vSetky dimenzie.
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7.6.2 Maximin
Maximin ohodnotenie [4] je definované ako:
fitness' = maxjzi(ming(fi — 1))

kde f; si ohodnocovacie funkcie. Na obrazku ¢. 16 mdzeme vidiet’ ohodnotenie
touto funkciou v dvoch pripadoch. Kedze ide o minimalizaciu, mdZeme vidiet, Ze

jedince, ktoré st dalej od susedov, maju lepSie ohodnotenie.

Obr. 16: Ohodnotenie maximin{29].

7.6.3 Usporiadanie a vyber jedincov

Po tom, ¢o prebehnu fazy vciel v MOABC potrebujeme jedincov usporiadat’.
Prvym krokom je vytvorenie paretovych radov pomocou NSGA-II. Nasleduje
usporiadanie v ramci tychto radov pouzitim crowding distance. Tieto usporiadané
rady sa nésledne spoja a vytvoria dalSiu iterdciu populdcie.

V pdvodnej verzii algoritmu ABC [19] si vo faze prizeracov vcely vyberaji
zdroje potravy, ktoré chcu preskimat, na zdklade ich ohodnotenia fitness. KedZe pri
probléme hl'adania motivov mame viaceré ohodotenia, nemdZeme pouZit pdvodny
navrh.

V naSej implement4cii si prizerai vyberaji zdroje potravy pomocou rulety,
kde je fitness odvodena od prislusnosti k paretovému radu a zdroven aj od crowding

distance:

MAX — rank(z)

fitness(z) = 2 AKX

+ normC D(x) (13)
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kde rank(x) je ¢islo paretového radu od 0 (najlepsie) po N (najhorsie) do ktorého
patri jedinec a MAX = N + 1. normCD(x) je hodnota crowding distance

normalizovana v ramci radu.

7.7 Postprocessing

Vstupom pre nd$ algoritmus si DNA sekvencie vo forméte fasta z testovacieho
datasetu [35]. Tento dataset vyZaduje, aby vystupom boli retazce nukleotidov,
ktoré predstavuji motiv a ich presnd poloha. V nasledujucich kapitolach opiSeme
mechanizmy, ktoré okrem toho, Ze z najlepSich jedincov extrahuji retazce DNA

motivov, st schopné ich aj dodato¢ne ohodnotit’ a prefiltrovat.

7.7.1 Extrahovanie motivua pomocou konsenzu

V kapitole €. 2.1.1 sme opisali proces ohodnocovania jedincov, ktory pouzili v
MOABC. V tomto procese vystupoval konsenzus motiv, ¢o je akdasi abstrakcia nad
motivmi, na ktoré ukazuje poloha vcely. V extrakcii motivu pomocou konsenzu
vyuZzivame prive tento konsenzus motiv. V algoritme 9 opisujeme priebeh takejto

extrakcie.

Algorithm 9  Extrakcia motivu pomocou konsenzu

1 procedure EXTRAHUIMOTIVKONS(Solution s)

2 motivy < vyber Motivy PodlaPolohy(s)

3 ki < konsenzus(motivy)

4: kandidati < filtrujPodlaMinPodpory(motivy, ky,0.5)
5: ko < konsenzus(kandidati)
6
7
8

instanciaM otivu < vyber Najblizsi(kandidati, ks)
return instancia M otivu
end procedure

Riadky 2 - 4 filtruju retazce, na ktoré ukazuje jedinec rovnakym spdsobom ako
pri jeho vyhodnocovani. Z kandidétov, ktorych dostaneme na riadku 4, by sa pri
ohodnocovani vytvorila matica PFM. Su to prave tieto motivy, z ktorych vyberdme
rieSenie. Vytvorime si z nich dal$i konsenzus motiv a za vysledok povaZzujeme ten
motiv, ktory je k nemu najblizsie. Tento pristup extrahuje z kazdého jedinca iba

jedno rieSenie problému.
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7.7.2 Vedierkové skore

Vedierkové skére slizi na ohodnotenie retazca nukleotidov k, ktory ma predsta-
vovat motiv. Pre kandidata & sa z kazdej sekvencie vytvoria n-gramy, ktoré maji
rovnakd diZku. Tieto n-gramy sa ohodnotia podla toho, aki maji Hammingovd
vzdialenost’ voci k£ a zahodia sa tie, ktoré maji vzdialenost’ vacSiu ako e'*. N-
gramy, ktoré ostali, sa zatriedia do vedierok B;. N-gram patri k vedierku B; ak je
Hammingov4 vzdialenost’ n-gramu od £ rovna <. Vedierkové skore je definované

rovnicou 14:

vedierkoveSkore =

141 (14)

~
I
o

kde | B| je pocet vedierok a | B;| je poCet n-gramov v i-tom vedierku.

7.7.3 Weed-out

Tento pristup je zaloZeny na fungovani algoritmu Weeder, ktory sme opisali v
kapitole ¢. 2.2.1. Na rozdiel od pristupu v algoritme 9 Weed-out vyuziva pri

extrakcii vSetky jedince naraz.

Algorithm 10  Extrakcia motivov pomocou weed-out

1 procedure WEED-OUT(Solution solutions|[])

2 kandidati < ()

3 for each s € solutions do

4 motivy < vyber Motivy PodlaPolohy(s)

5: kons < konsenzus(motivy)

6 k < filtrujPodlaMinPodpory(motivy, kons, 0.5)

7 foreach k' € &k do

8 kandidati < kandidati|JvedierkoveOhodnotenie(k)
9

: end for
10: end for
11: kandidati < vedierkovy Filter(kandidati)
12: kandidati < occFilter(kandidati)
13: return kandidat?

14: end procedure

14¢ v naSom pripade zévisi od dlzky k.
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Na riadku 2 najprv inicializujeme prdzdnu mnoZinu kandid4tov. Potom pre ka-
7dé rieSenie, podobne ako pri extrakcii pomocou konsenzu, vyberieme z kazdého
jedinca kandidatov. Nésledne ohodnotime kazdého kandidéta vedierkovym ohod-
notenim. Na riadku 11 si ponechdme iba najlep$ich 5 jedincov podla vedierkového
skore. occFilter je skore vyskytov tak, ako bolo definované v kapitole ¢. 2.2.1.
V tomto ohodnoteni sa pouZiji n-gramy blizke kandiddtovi na vytvorenie matice
PFM. Podl'a nukleotidov kandidéta a rovnice 8 sa vyrata skére medzi 0 a 1. VSetci

kandidati, ktori maju skére mensie ako 0,9, si zahodeni.

7.7.4 Bucket-out

Bucket-out vyuziva rovnaky algoritmus ako Weed-out, no vynechd filtrovanie

pomocou occFilter.

7.7.5 Instance-filter

Instance-filter kombinuje vedierkové skore a extrahovanie motivov konsenzom.
Funguje sposobom, pri ktorom sa vedierkovym skére ohodnocuju iba také retazce,
ktoré boli pred tym extrahované z jedincov pomocou konsenzu (kapitola 7.7.1).
Takto ohodnotené retazce sa potom zoradia podla skére a ndsledne sa zoberie iba

n najlepsich.

7.7.6 Filtrovanie vysledkov

N4&s algoritmus poskytuje 4 médy postprocesingu a filtracie, medzi ktorymi si
mozZeme vyberat. VSetky tieto mody pracuji s n najlepsimi jedincami zo vSetkych

populécii:

* :only-pareto-n — pouZzije extrakciu motivu pomocou konsenzu,

:only-weeder — pouzije Weed-out,

:bucket-out — pouzije Bucket-out,

:instace-filter — pouZzije Instance-filter.
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7.8 DTLZ7

KedZe ndvrh ndsho algoritmu umozZiiuje optimalizovat’ viacero problémov, im-
plementovali sme za tG¢elmi testovania aj jednoduchsi problém ako je hladanie
motivov a to problém DTLZ7 [10]. Ten na rozdiel od MFP (Motif Finding Prob-
lem) je matematicky jednoznacne popisany a je zndme jeho Uplné rieSenie. Vdaka
tomu vieme presne urcit, ako vyzerd jeho paretovy rad a napriklad aj to, ako daleko
st od neho vzdialené nami ndjdené rieSenia. Pri hladani motivov vyhodnocujeme
algoritmus na zdklade prekryvu nami ndjdenych motivov a motivov zasadenych
v testovacom datasete. DTLZ7 vieme vyhodnotit na zdklade pokrytia paretovych

radov. Vieme teda presnejSie sledovat’ spravanie algoritmu.

7.8.1 Opis problému

Problém DTLZ7 patri do skupiny problémov DTLZ, ktord definoval K. Deb a
spol. v [10]. V tejto skupine je definovanych 9 optimaliza¢nych problémov, ktoré
testuju rozne vlastnosti algoritmu. DTLZ7 testuje schopnost algoritmu udrZiavat

podpopuldcie v roznych pareto optimdlnych regiénoch. Je definovany nasledujuco:

Minimalizuj:
fl(x‘l) = X1,
fz(ﬂ?g) = T,
fM—l(iUM—l) =TM-1,
fM(x) = (1 + g(fEM»h(fla f27 --vfolag)a
kde
(xp) =1+ 0 x
g M) — T 79
‘le TiETm
M-—1 fz
h(fl;pr--;fol’g):M_ Z 1 (1"‘8111(371'.]01)) )
i—1 +9
zatial Co plati
0<x; <1, 1=1,2,...n



Funkcie f; predstavuji ohodnocovacie funkcie, zatial ¢o vektor x predstavuje
poziciu rieSenia v doménovom priestore. n je pocet rozmerov tohto priestoru a
M je celkovy pocet ohodnocovacich funkcii. Takdto parametrizicia problému
je dalSou vyhodou problémov z triedy DTLZ, kde si mdZeme sami urcit’ pocet

ohodnocovacich funkcif alebo velkost’ doménového priestoru.

Autor problému dalej uvddza, Ze funkcia g potrebuje k = |x,,| rozhodovacich
premennych (pozicie vo vektore ) priCom celkovy pocet premennych je n =
M + K + 1. Autor odporica k£ = 20. Pri naSom testovani sme pouZivali M = 3
ohodnocovacie funkcie, teda poc¢et dimenzii doménového priestoru bol v stlade s
odpordcanym k n = 22.

Pre tri ohodnocovacie funkcie sme sa rozhodli preto, lebo v kniZnici jMetal[13]
je dostupny pre tento pocet pareto optimdlny rad. Tento rad pre problém DTLZ7
uvddzame na obrdzku €. 17, kde osi predstavuji ohodnotenia jedinca. Vysledky

predbeznych testov uvedieme v dalsich kapitolach.

DTLZ7

Obr. 17: Paretovy rad pre problém DTLZ7".
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7.8.2 Testovanie pomocou DTLZ 7

Pomocou problému DTLZ7 sme sledovali spravanie a vlastnosti naSho algoritmu.
Vyhodnocovali sme to spdsobom, pri ktorom sledujeme priestor ohodnoteni resp.
ako sa pocas iterdcii vyvija paretovy rad. Pri testovani sme pouzili MOABC bez
g-best Clena. Pocet vciel bol 100, pricom pracovniciek bolo 50, prizeracov 40
a prieskumnicok 10. Testovali sme schopnost’ algoritmu konvergovat’ k rieSeniu,
ale aj spravanie sa vyhladdvania pri uvolneni ohodnocovacich funkcii, tak ako je
opisané v kapitole €. 6.

Na nasledujicich obrazkoch uvddzame spravanie sa algoritmu pri vyssie spo-
menutych parametroch, pricom sme neuvolnili ziadnu funkciu. Na obrazku ¢.
18 zobrazujeme graf rieSeni v priestore ohodnocovacich funkcii definovanych v
kapitole €. 7.8.1. Modrou farbou st zndzornené body rieSenia daného problému.
Cervenou farbou st znizornené body, ktoré tvorili pareto rad nasho rieSenia pre
danu iterdciu.

Na obrdzkoch €. 18, 19, 20 a 21 uvadzame rieSenia v rdoznych momentoch

vyhladdvania.

DTLZ7 - MOABC - iteration:0

Obr. 18: MOABC - prvd iterdcia pre vSetky ohodnocovacie funkcie.

1SVygenerované pomocou nastroja MATLAB — https://www.mathworks.com/products/matlab.html
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DTLZT7 - MOABC - iteration:25

Obr. 19: MOABC - 25. iterdcia pre vsetky ohodnocovacie funkcie.

DTLZ7 - MOABC - iteration:50

Obr. 20: MOABC — 50. iterdcia pre vsetky ohodnocovacie funkcie.
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DTLZ7 - MOABC - iteration:100

15

10

Obr. 21: MOABC — 100. iterdcia pre vSetky ohodnocovacie funkcie.
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Z danych vysledkov sme vedeli vyvodit’ niekolko zéverov. NaSe rieSenie ite-
rativnym sposobom konvergovalo k lepSim rieSeniam. DTLZ je problém, kde sa
snazime minimalizovat'ohodnocovacie funkcie. Po stej iterdcii algoritmu sa vSetky
najdominantnejsie rieSenia nachddzali nad bodom [0,0,0]. To znamen4, Ze dve z
troch ohodnocovacich funkcii optimalizovali najlepSie, ako sa dalo.

V ¢om nés algoritmus zlyhaval bolo, Ze sa nedokdzal dostat’ do skuto¢ného
optima, ktoré bolo na obrazkoch vidiet’ modrou farbou. To modzZe byt spdsobené
tym, Ze sme sa zasekli v lokdlnom optime. Skonvergovali sme do bodu [0,0,714]
pricom skuto¢né rieSenia sa nachddzaji na celom rozsahu prvych dvoch stiradnic.
Pri pohl'ade na ohodnocovacie funkcie DTLZ nie je prekvapivé, Ze sme sa zasekli
prave v tychto bodoch. Tieto ohodnocovacie funkcie sa optimalizujud ,,jednodu-
cho®, kedze ide v podstate iba o jednotlivé hodnoty pozi¢ného vektora v priestore
domény (f;(z) = x;). Takéto ohodnocovacie funkcie sa ale mdzu vyskytovat’ aj
v inych problémoch, napriklad pri hl'adani motivov je to ohodnocovacia funkcia,
ktord popisuje dizku motivu. ,Zlozitd“ funkcia je prave ta tretia, ktord sa nidm
nepodarilo prili§ optimalizovat. Této funkcia zavisi od celej polohy.

Druhou chybou néasho algoritmu bola slaba diverzifikdcia rieSeni, prave na za-
klade tychto testov sme zistili potrebu pouZitia ohodnoteni ako crowding distance
opisaného v kapitole ¢. 7.6.1.

Na nasledujucich obrdazkoch uvddzame vysledky algoritmu po 75 iterdciach

pri postupnom uvolTiovani poziadaviek na ohodnocovacie funkcie.
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DTLZ7 - MOABC - iteration:75

Obr. 22: MOABC —75. iterdcia pri uvolneni prvej ,jednoduchej“ ohodnocovacej funkcie.

DTLZ7 - MOABC - iteration:75

Obr. 23: MOABC - 75. iterdcia pri uvolneni druhej ,jednoduchej “ ohodnocovacej funkcie.

Na prvych dvoch grafoch &. 22 a 23 je zndzornend 75. iterdcia pri uvolneni
jednej z Tahkych ohodnocovacich funkcii. Pri tychto vyhladdvaniach sme optima-
lizovali teda iba 2 funkcie — jednu ,,jednoduchi‘ a jednu ,,zlozitd*. Ako moZeme
vidiet, znovu sme sa zasekli v lokdlnom optime, no bolo to ovela blizsie ku sku-
tocnému rieSeniu. Pri ,zlozitej* funkcii sme namiesto 14 dosiahli ohodnotenie

priblizne 7. Ked sme interaktivne prezerali tieto grafy, videli sme aj to, Ze vy-
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sledky sa nachadzajui akoby na opacnych stenédch, teda uz iba kombinaciou tychto

dvoch rieseni by sme dosiahli vicsiu diverzifikaciu.

DTLZ7 - MOABC - iteration:75

0.2 u
p
1 0.8

Obr. 24: MOABC — 75. iterdcia pri uvolneni oboch ,lahkych‘ ohodnocovacich funkcii.

Na poslednom grafe na obrazku ¢. 24 je vyhladdvanie, pri ktorom sme uvolnili
obe ,,jednoduché* funkcie. Z povahy fungovania paretovych radov vraciame iba
1 rieSenie — to, ktoré dominuje vSetky ostatné. Na tomto grafe vidime, Ze sme sa
dostali takmer uplne k dokonalému riesSeniu.

Pomocou problému DTZL7 sme testovali neuplnd implementéciu algoritmu.
Mohli sme sledovat’ spravanie algoritmu eSte pred tym, neZ sme mali implemen-
tovany problém MFP. Zistili sme potrebu pouZzitia crowding distance. V budice;j
préci by bolo vhodné nad tymto problémom otestovat tiplnu implementdciu. Ok-
rem DTLZ7 by sme mohli pouZit’ aj ostatné DTZL verzie a zistit' ako efektivny je
nas algoritmus na inych problémoch ako MFP.
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8 Testovanie a vyhodnotenie

V tejto kapitole opiSeme testovaci dataset a pouZzité metriky na vyhodnocovanie.
Potom zhrnieme parametre algoritmu a metodolégiu testovania. Nakoniec opiSeme

dosiahnuté vysledky a porovndme ich s inymi algoritmami.

8.1 Testovaci dataset

Algoritmus sme testovali nad testovacim datasetom od Tompa a spol. [35]. Tento
dataset obsahuje sekvencie zo Styroch Zivo¢ichov — ¢lovek, myS, mucha (D. me-
lanogaster) a drozdie (S. cerevisiae). Vyuziva databdzu TRANSFAC [37], ktord
obsahuje zndme motivy spolu s génmi, v ktorych sa vyskytuju.

KedZe tento dataset sliZi na testovanie algoritmov, ktoré hl'adaji nové motivy,
autori museli rieSit’ dva problémy. Pri pouZiti redlnych sekvencii s uZ zndmymi
motivmi nikto nepoznd uplne rieSenie, teda ¢i sa v nich nenachadzaji neobjavené
motivy. Pri pouziti vygenerovanych sekvencii zasa nevieme s istotou povedat, ¢i
ich generujeme spravnym spdsobom.

Preto sa autori rozhodli pre kazdého Zivocicha pouzit tri typy vstupov:
¢ skuto¢né sekvencie,

* vygenerované sekvencie s vloZenymi motivmi,

* ndhodne zvolené sekvencie s vloZenymi motivmi.

Kazdy z tychto typov obsahuje 56 vstupov. Kazdy vstup mdéze mat od 1 po 35
sekvencii, ktoré mézu mat’ dizku az 3000 nukleotidov.

K tomuto datasetu je verejne dostupny testovac!®, ktory vyzaduje aby bol
vystupom algoritmu zoznam retazcov nukleotidov spolu s ich poziciami v DNA

sekvencidch. TaktieZ je mozné menit’ parametre algoritmu v zdvislosti od vstupu.

1Shttp://bio.cs.washington.edu/assessment/index.html
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8.2 Pouzité metriky

Pouzity testova¢ ohodnocoval vysledky viacerymi metrikami na drovni nukleoti-
dov ako aj motivov. Pri nukleotidoch sledoval presné pocty pozicii, v ktorych sa
nukleotidy nachéadzali na poziciach zndmych motivov. Na trovni motivov akcep-
tovali retazec ak prekryval zndmy motiv.

Testovac vracal celkové pocty ndjdenych motivov resp. metriky ako skuto¢né
a falo$né pozitiva (TP/FP) alebo skuto¢né a falo$né negativa (TN/FN) na trovni
motivov aj nukleotidov.

Z tychto metrik potom poskytoval:

o senzitivitu — Sn = TPE—%’ zndme aj ako recall, na Grovni motivov aj
nukleotidov,
e preciznost’'— PPV = TPTJF%, zname aj ako positive predictive value (ppv),

na drovni motivov aj nukleotidov.

Okrem toho uvédzaju aj:

« Specifickost’ = nSp = - na drovni nukleotidov,
* koeficient vykonu — nPC = —5LE s na drovni nukleotidov,

* korelacny koeficient —

nCC — nT'P-nTN —nEFN - -nFP

(TP +nFN)(nTN +nFP)(nTP +nFP)(nTN +nFN))

znamy aj ako matthews correlation coefficient na irovni nukleotidov,

na urovni motivov.

* priemerny vykon motivov — sASP = M

Z tychto metrik sme pri testovani sledovali najviac senzitivitu a preciznost.
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8.3 Parametre algoritmu

V naSom algoritme sa d4 nastavovat’ viacero parametrov. Rozdelili sme ich preto
do dvoch skupin podla toho, ¢i ich pouZziva vyhladdvaci algoritmus (MOABC)
alebo ¢i ovplyviiuju optimalizacny problém (MFP). Parametre uvddzame s ich
kltd¢om, ktory pouZivame v konfigurdcidch a popisom.

Parametre pre MOABC:

* :coef-C —koeficient ,,pritahovania® () v rovnici pohybu vciel (rovnica 12),
* :population-count — celkovy pocet vciel,

* :size — vektor pomerov typov véiel. [0.5 0.4 0.1] by zodpovedalo 50%

pracovniciek, 40% prizeracov a 10% prieskumnicok,
* ‘num-of-iterations — pocet iteracii MOABC,

e :share-prob — pravdepodobnost, s akou ostrov zdiela jedincov,

:take-prob — pravdepodobnost, s akou ostrov prima jedincov,
e :pareto-epsilon —hodnota € v e-dominancii (kapitola 3.2.1),

Parametre pre MFP:

:support-coeff — percentudlny podiel nukleotidov, ktory musi mat” motiv
spolo¢ny s konsenzom, aby sa s nim rétalo pri podpore motivu poc¢as ohod-

nocovania vcely,

:min-length — minimélna diZka motivu,
* :max-length — maximélna dizka motivu,

* :min-obj — minimélny pocet ohodnocovacich funkcii, ktoré musi ostrov

optimalizovat.
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V kapitole ¢. 6 sme opisali ako kazdy ostrov ohodnocuje ind podmnoZinu
ohodnocovacich funkcii. Rozhodli sme sa parametrizovat tieto podmnoZiny ob-
mezdenim ich minimdlnej velkosti. Ak je :min-obj rovny po¢tu ohodnocovacich
funkcii, pouZijeme fixny pocet ostrovov, ktoré optimalizuji vSetky ohodnocovacie

funkcie'”.

Okrem vysSie uvedenych parametrov je potrebné nastavit’ aj metdédu postpro-

cessingu opisaného v kapitole ¢. 7.7.6.

8.4 Metodolégia testovania

Algoritmus sme museli testovat’ viackrat z dovodu nastavovania parametrov. Zacali
sme so zdkladnymi parametrami pre MFP takymi aké boli definované v MOABC.
K nim sme menili hodnoty vyhl'addvacieho algoritmu. Zacali sme pri malych popu-
laciach (50 jedincov) a nizkom pocte iterdcii (20). Potom sme postupne zvySovali
pocet iterdcii az po 300 a velkost populdcie az po 150. Najlepsie vysledky sme
dosiahli pri nizkych poc¢toch populécii a aj iterdcii. Potom sme menili konfiguraciu

MFP pri¢om sme ju skisali s roznymi MOABC konfigurdciami.

Z tychto testov vyplynula aj potreba doplnit’ postprocessing (kapitola €. 7.7).
Preto sme ten testovali uZ iba nad niekol’kymi najlep$imi dvojicami konfiguracif
MFP a MOABC.

Nakoniec sme menili hodnotu :pareto-epsilon pri najlepSej konfigurécii. Do-
kopy sme vykonali viac ako 70 testov, pricom sme niektoré konfiguracie opakovali,
aby sme zistili ako stabilné su vysledky. Tie sa pre jednu konfiguraciu menili v
rozsahu +1%.

DiZka testovania zdvisi od konfigurdcie. Pre jeden vstup moZe hl'adanie mo-
tivov trvat’ od niekol’ko sekiind aZ po niekolko mindt, ak mame velké mnozstvo
iterdcii a velké populdcie. Vstupov je zhruba 160 a pre vietky trva test od niekolko

minit az po niekol’ko hodin.

TTestovali sme s 8 ostrovmi.
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8.5 Vysledky testov a porovnanie

V tabulke ¢. 2 uvddzame nastavenia algoritmu, pri ktorych sme dosiahli najlepSie
vysledky!®. Pri tychto nastaveniach sme pouZivali postproces :only-pareto-n, teda

extrakciu motivov pomocou konsenzu.

Tabulka 2: Parametre vyhladdvania.

MOABC MFP
parameter hodnota parameter hodnota
:coef-C 0.5 :support-coeff 0.5
:population-count 60 :min-length 15
:size [0.7 0.25 0.05] | :max-length 64
:num-of-iterations 20 :min-obj 4
:share-prob 0.3
:take-prob 0.3
:pareto-epsilon 0.1

V tabulke 3 uvddzame nami dosiahnuté vysledky. Uplné vysledky ostatnych

algoritmov uvddzame v prilohe E.

Tabulka 3: Dosiahnuté vysledky.

Data set | nTP | nFP nFN | nTN sTP | sFP | sFN nSn | nPPV | nSp | nPC | nCC sSn sPPV | sASP
Fly 242 | 15595 | 1330 | 86333 20 [ 299 |97 0.153 | 0.015 | 0.846 | 0.014 | 0.0003 | 0.170 | 0.062 | 0.116
Human | 1674 | 65740 | 13683 | 779903 | 102 | 1353 | 792 0.109 | 0.024 | 0.922 | 0.020 | - 0.114 | 0.070 | 0.092
Mouse | 1026 | 25411 | 3568 | 117495 | 70 | 587 | 205 0.223 | 0.038 | 0.822 | 0.034 | 0.020 | 0.254 | 0.106 | 0.180
Yeast 776 | 24419 | 2854 | 146951 |59 |469 | 163 0.213 | 0.030 | 0.857 | 0.027 | 0.028 | 0.265 | 0.111 | 0.188
Total 3718 | 131165 | 21435 | 1130682 | 251 | 2708 | 1257 0.147 | 0.027 | 0.896 | 0.023 | 0.525 | 0.166 | 0.084 | 0.125

Pri naSich testoch sme najviac sledovali senzitivitu a preciznost’ na trovni
motivov cez vSetky Zivocichy. Pracovali sme aj s mySlienkou pouZitia r6znych
nastaveni pre rOzne vstupy, ale nepodarilo sa ndm ndjst’ konfiguracie, ktoré by
mali stdle lepSie vysledky iba pre niektoré druhy.

Pri porovnévani s inymi algoritmami sme sledovali rovnaké metriky. NajlepSim
algoritmom bol Weeder, ktory dosiahol senzitivitu 16,1% a preciznost’ 28,9%.
Najhorsim bol QuickScore s 3,3% resp. 1,9%. My sme dosiahli senzitivitu 16,6%
a preciznost’ 8,4% k ¢omu je najblizsie algoritmus ANN-Spec s 15,5% a 8,5%.

18vysledky takmer vsetkych testov st dostupné na elektronickom médiu.
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Pri porovnévani vysledkov v rdmci jednotlivych Zivocichov treba vyzdvihnit
naSe vysledky pre sekvencie z DNA muchy, kde sme dosiahli senzitivitu 17% a
preciznost’ 6,4%. Dosiahli sme najlepsi vysledok, pricom Weeder mal senzitivitu
2% a preciznost 3,4% a ANN-Spec 2% a 0,9%.

V metrike nSn, ¢o je senzitivita na trovni motivov, sme dosiahli 14,7%, €o je
tiez najlepsi vysledok. Treba ale spomentit, Ze sme mali pomerne nizku preciz-
nost, resp. vysoky pocet faloSnych pozitiv. Ak sa pozrieme na celkové hodnoty
ndjdenych motivov, skutocnych pozitiv (TP) sme mali 251 a faloSnych pozitiv
(FP) 2708. Weeder mal TP rovné 84 a FP 207. ANN-Spec mal TP 81 a FP 874.

Na to, aby sme zniZili pocet faloSnych pozitiv, sme sa ich snaZili dodato¢ne
odfiltrovat. N4s najlepsi vysledok sme dosiahli, ked’ sme vracali motivy z 20 naj-
lepsich v¢iel po spojeni vSetkych populécii. Z postprocesov v kapitole 7.7.6 iba
sinstace-filter dosahoval porovnateIné no trocha horsie vysledky ako bez filtrova-
nia. Ostatné filtre sa ndm nepodarilo nastavit’ tak, aby nezahadzovali prili§ vela
motivov.

Sledovali sme aj vplyv paralelizacie, kde sme obmedzovali komunikaciu medzi
ostrovmi. SkuSali sme aj pravdepodobnosti vymeny 0,1 a 0,5. Pri 0,3 sme dosiahli
najlepsi vysledok.

Pri uvolTiovani ohodnocovacich funkcii sme dosiahli najlepsi vysledok ked 8
ostrovov optimalizovalo vSetky ohodnocovacie funkcie. Porovnatelny vysledok
sme dosiahli, ak sme uvoltiovali iba jednu funkciu.

Prekvapivé bolo nastavenie :pareto-epsilon, ktoré sme opisali v kapitole 3.2.1.

Jeho zvySenie z 0 na 0,1 zlepsilo vysledok.
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9 Zaver

V tejto praci sme sa venovali problému hl'adania motivov. Pozerali sme sa na neho
ako na problém optimalizécie a rieSili sme ho pomocou metaheuristik. Navrhli

asynchrénne paralelné vyhladdvanie kombinéciou niekol’kych existujicich rieSen.

Na najnizs$ej irovni sme pouZzili sekvencni metaheuristiku MOABC [17], ktord
sme rozSirili o entropiu pri vyhodnocovani jedincov a o pouZzitie g-best €lena z [40]
pri ich pohybe po doménovom priestore. Museli sme rieSit’ problém nahodného

vyberu, ktory sme vyrieSili ohodnotenim v kapitole 7.6.3.

Na paralelizaciu sme pouZili model asynchrénnych ostrovov. Ostrovy si jedince
nezacleniovali do populdcie, ale preberali ich iba ako g-best Clena. Jednotlivé
ostrovy na seba vplyvali len nepriamo. Ako metédu komunikédcie sme navrhli
spdsob, kde to, Ci si ostrovy vymenia jedincov, nezavisi priamo od topoldgie, ale
skor od Casu vyhladdvania a vzdialenosti medzi ostrovmi. Na tdto komunikéaciu

sme pouzili zdielani pamét.

Experimentovali sme s mySlienkou Specializovanych ostrovov, kde kazdy os-
trov ohodnocuje ind podmnoZzinu ohodnocovacich funkcii, ktorych sme mali Styri.
Pri probléme MFP takéto vypustanie ohodnocovacich funkcii ale neprinieslo zle-

pSenie vysledkov.

Priebezné vysledky ukdzali na potrebu dodato¢ného ohodnotenia ndjdenych
motivov s cielom ich prefiltrovat’. Iplementovali sme preto viacero ohodnotent,
ktoré sme opisali v kapitole 7.7. Ohodnotenia boli zaloZené na algoritme Weeder

[31]. Okrem nich sme navrhli a implementovali aj naSe vedierkové ohodnotenie.

Vysledky ukdzali, Ze metaheuristické algoritmy dévaju porovnatelné vysledky
voci ostatnym algoritmom. Problémom stile ostdva vysoky pocet faloSnych pozi-

tiv. Vysledkom pomohlo pouzitie e-dominancie.

Algoritmus sme implementovali takym spdosobom, Ze je moZzné modularne
vymienat problém alebo metaheuristiku ostrova. Preto sme predbezné testy robili
aj na probléme DTLZ7 [10].
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9.1 Budiica praca

Pri pohl'ade na nasu diplomovi pracu ako na metaheuristiku by sa dalo v budicnosti
vylepsit’ viacero veci. Zmeny je mozné urobit’ takmer na vsetkych drovniach.
Viaceré préace pri paralelnom vyhladavani vyuZivali rozne metaheuristiky, aby sa
mohli dopliiat. My sme implementovali iba MOABC. Preskimat’ by sa dal aj
vplyv topoldgie na nase vyhladdvanie. V naSej praci sme umiestiiovali ostrovy
do pevne stanovenej mriezky. Okrem toho by sa dala upravit aj selekcia jedincov
pri vybere tej vCely, ktortii chceme akceptovat’ z poskytovaného paretového radu.
Algoritmus by bolo vhodné vyskusat’aj na inych problémoch ako je MFP, napriklad
na problémoch z triedy DTLZ7.

Pri pohlade na problém hladania motivov by bolo vhodné doplnit’ lepsie fil-
trovanie vysledkov. NavySe, vo vela pripadoch (ohodnocovanie, postprocessing)
sa vyuziva na vypocet chybovosti Hammingova vzdialenost. Kedze DNA sekven-
cie nepodliehaju iba substiticii, vyskasat’ by sa dali aj iné vzdialenosti, napriklad

Levenshteinova.
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A Elektronické médium

Obsah CD prilozeného k dokumentu:
/dokument
— Diplomovd Prica spolu s anotaciami v slovenskom a anglickom jazyku
/dokument/latex
— subory projektu v KTEX
/source
— zdrojové kody
/source/outputs/results
— vystupy aplikdcie, tj. vysledky jednotlivych testov + pozndmky
/source/target/
— spustitelné jar sibory
/source/target/coverage
— pokrytie kodu testami vo formate HTML
/source/target/doc
— vygenerovand dokumentécia vo formate HTML
/test data/
— testovacie vstupy
readme.txt

— popis obsahu CD
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B Plan prace

Na tento semester sme mali pldn prace v nasledujicom znent:

V nasledujucom semestri by sme chceli ¢im skor doimplementovat’ chybajicu
funkcionalitu. Ndsledne na zdklade vysledkov testov a dalSieho vyskumu iterativne

upravovat rieSenie tak, aby dosiahlo ¢o najlepSie vysledky.

Tabulka B.1: Pldn prdce

Tyzden Plan
1. Implementacia Crowding-Distance a/alebo Maximin
2.-4. Implementacia mechanizmov na komunikdciu medzi ostrovmi
5.-6. Implementécia problému hladania motivov DNA spolu s testovacom
7. - Testovanie, nastavovanie parametrov a pisanie DP

Pri plneni tohto planu sme nedodrziavali postupnost’ implementécie, kedze
sme zacali problémom hl'adania motivov. Ndsledne sme implementovali crowding
distance akomunikdcie. Nakoniec sme implementovali testovac. Z vysledkov prie-
beznych testov vyplynula potreba implementovat’ postprocesing. Teda ku koncu

semestra sme testovali a implementovali rdzne verzie filtrovania vysledkov.
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C Pouzivatelska prirucka

Diplomova prica bola implementovana ako konzolov4 aplikacia. Pre jej spustenie
je potrebné mat nainStalovanu Javu vo verzii § a pristup k internetu, aby mohla
vyhodnotit’ vysledky. Aplikdcia potrebuje mat’ parametrami nastavené cesty ku
vstupom ako aj konfigurécie, ktoré ma pouZit' pri vyhladdvani. Prikaz na spustenie

mozeme vidiet' v ukazke C.1.

java —jar fiit-dp-standalone.jar <parametre>

Ukézka C.1: Zapnutie vyhladdvania.

Aplikécia pracuje s nasledujicimi parametrami:

> -i, ——input INPUT-FOLDER — (vyZadované) cesta k adresaru so
vstupnymi .fasta sibormi. M6Ze obsahovat podadresare.

> -c, —-—config CONFIG-FOLDER - (vyZadované) cestak adresiru

s konfigurdciami vo formate .edn.

> —-s, ——search SEARCH-SYMBOL — (vyzadované) meno konfigura-
cie vyhladdvania.

> -p, ——problem PROBLEM-SYMBOL — (vyZadované) meno konfi-

gurdcie problému.

> -0, ——postprocess POSTPROCESS-SYMBOL — meno postpro-
cesu (kapitola ¢. 7.7.6).

> —f — Filtrovanie vysledkov na zdklade ohodnotenia.
> -n, —--notes NOTE-STRING - pozndmka k vyhladdvaniu.
> -h, —--help - vypiSe HELP.

Po ukonéeni vyhladdvania aplikdcia v adreséri ./results/ vytvori novy ad-
resar s vysledkami. Tento novovytvoreny adresar bude mat meno vo formate:

—<search>-<problem>-<note>-<time>

C-1




kde:
> <search> je meno konfiguricie vyhladdvania,
> <problem> je meno konfiguricie problému,
> <note> je pozndmka, ak bola Specifikovand parametrom, a
> <t ime> Cas kedy sa ukoncilo vyhladdvanie.
Tento adresar bude obsahovat 3 subory:
> config subor s informdciami o pouZitych nastaveniach,
> res.html sdibor s vyslednymi metrikami (kapitola ¢. 8.2),

> <results>.fasta subor vo formdte fasta s ndjdenymi motivmi.

Meno tohto stiboru je podobné ako meno adreséra.

Program pocas vyhladdvania informuje o svojom priebehu vypismi do konzoly.

C.1 Konfiguracie

Medzi vstupné parametre aplikdcie patria konfiguracné subory a symboly pre
vyhladdvanie a problém. Aplikdcia funguje tak, Ze precita vSetky konfiguricie z
adresdra a spoji ich. Preto konfiguracie pre vyhladdvanie musia byt v stibore na
ceste :search :algorithm <meno_konfiguracie> a konfiguracie
problému naceste :search :problem <meno_konfiguracie>. Tieto
stibory st vo formate edn.

V ukdzke ¢. C.2 uvadzame priklad konfiguracného stboru, ktory obsahuje
konfigurdciu pre vyhladdvanie s menom moabc. Vi¢Sina parametrov je opisand v
kapitole ¢. 8.3. Okrem nich sa v tychto parametroch nachddzaju ale aj klice :ns a
:search-fn. Tie sldZia na $pecifikovanie balika s vyhladdvacim algoritmom, resp.
na Specifikovanie inicializa¢nej funkcie.

V ukéazke €. C.3 uvddzame priklad konfigura¢ného suboru, ktory obsahuje kon-
figurdciu pre problém s menom m fp. Ten podobne ako konfigurdcia vyhl'addvania

obsahuje kluce :ns a :problem-fn.
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{:search
{:algorithm
{:moabc {
:ns fiit-dp-pmsoa.search.moo.moabc
:coef-C 1.5
:size [0.5 0.4 0.1]
:search—fn search
:population—-count 50
:num-of-iterations 20
:share-prob 0.5
:take-prob 0.5} }1}}

Ukdazka C.2: Priklad konfigurdcie zo siiboru moabc.edn.

{:search
{:problem
{:mfp {

:ns fiit-dp-pmsoa.search.problem.mfp
:support—-coeff 0.5 ;; minimal same nucleotides 50%
:problem—fn problem
:min-length 6
:max—length 64
:min-obj 1}}1}}

Ukazka C.3: Priklad konfigurdcie zo siiboru mfp.edn.

Tieto konfigurdcie sd rozdelené do dvoch siborov iba kvoli prehladnosti.
Stbor méZe obsahov Tubovolné mnozstvo konfiguracii. Pri spustani algoritmu je

iba potrebné $pecifikovat’ meno konfigurdcie vyhladdvania a problému (v tomto

pripade moabc a mfp).
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D Technicka dokumentacia

Program bol implementovany v programovacom jazyku Clojure!® vo verzii 1.9.0-
alphalO, ktory vyuZziva Java JVM. Na kompilovanie a spravu zavislosti vyuzivame

ndstroj Leiningen?.

D.1 Leiningen

V tejto kapitole uvddzame zdkladne prikazy na pracu s projektom. VSetky treba

volat’ v adreséri so zdrojovymi subormi. Pre spustenie aplikdcie:

lein run -- <args>

Ukédzka D.1: Zapnutie vyhladdvania pomocou leiningen.

Pre nainstalovanie zavislosti:

lein deps

Ukazka D.2: Instalovanie zdvislosti.

Spustenie testov:

lein test

Ukdazka D.3: Spustenie testov.

Yhttps://clojure.org/
2https://leiningen.org/
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Spustenie pokrytia testami?!:

lein cloverage

Ukézka D.4: Pokrytie testami.

Vygenerovanie dokumenticie??:

lein codox

Ukéazka D.5: Generovanie dokumentdcie.

D.2 Zakladny prehl'ad balikov

V tejto Casti uvddzame hlavné baliky spolu s ich popisom. Vygenerovana doku-
menticia k funkcidm v balikoch sa d4 ndjst’ na elektronickom médiu.
Hlavné baliky?:

* cli.main — funkcionalita spojend s CLI.

* parallel-search.* — baliky, ktoré sa staraji o zdieland pamét’ a migracie.
Okrem toho obsahuji funkcie sldZiace na beh vyhladdvania ostrova vo

vlakne.

* postprocess.* — obsahuje funkcionalitu postprocesu opisand v kapitole €.
7.7.

* search.island — obsahuje definiciu Struktiry ostrova.
* search.solution — obsahuje definiciu Struktiry rieSenia.

* search.moo.*—baliky metaheuristik. Obsahuje balik moabc na vyhl'addvanie

véelami.

* search.problem.* — baliky problémov. Obsahuje problémy dtlz7 a mfp.

2I'Treba mat nainstalované rozsirenie lein-cloverage
22Treba mat nainstalované rozsirenie lein-codox
2Vsetky maju prefix projektu, teda fiit-dp-pmsoa.

D-2




* parallel-search — funkcionalita vytvdrania ostrovov a spustanie paralelného

vyhladdvania a volanie postprocesov.

* fest.test-runner — spustanie vyhladdvani na zdklade mien konfiguracii, vy-

hodnotenie a ukladanie vysledkov.

D.3 Problém

Ostrov sa pozerd na problém ako na Struktiru, ktord mu poskytuje funkcie a data.

Takdto Struktira je zndzornend v ukazke D.6.

{:is-valid? is-valid-fn
revaluate evaluate—-fn
:generate generate-fn
:objectives objectives}

Ukazka D.6: Struktiira problému.

Na vytvorenie nového problému je treba zadefinovat tri funkcie:

* is-valid-fn — ma za parameter jedinca a vrati true alebo false podla toho,

¢i je validny,
* evaluate-fn — ma za parameter jedinca, ktorého ohodnoti,

* generate-fn — vytvori nového, validného jedinca.

s v

Okrem toho obsahuje aj objectives, ¢o sd klice, podla ktorych sa dd pri-
stupovat’ k ohodnoteniu jedinca. BliZSie sme tieto funkcie opisali v kapitole €.
7.2.2.

V konfigurdcii treba potom Specifikovat’ meno balika, kde sa nachddza tento
problém a meno funkcie, ktord nam vréti vysSie opisanud Struktdru. Tato funkcia
bude zavoland s konfigurdciou problému ako parametrom a sliZi na inicializaciu

celého problému.

D.4 Vyhladavacia metaheuristika

Tak ako pri probléme, aj na vyhladdvaciu metaheuristiku sa ostrov pozera ako na
datovu Strukturu. V ukdzke D.7 uvddzame priklad takejto Struktury.
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{:iterate do-iterate
:generate-population generate-population
:init init-island}

Ukézka D.7: Struktiira problému.

Funkcia do-iterate ma za parameter ostrov a vykond jednu iterdciu metahe-
uristiky. Funkcia generate-population mé ako parameter objekt problému a pocet
jedincov. init-island berie ako argument ostrov a sluzi na jeho inicializciu z
pohladu metaheuristiky. BliZ$ie su tieto funkcie opisané v kapitole 7.2.3.

V konfigurécii treba opit’ uviest meno balika, kde sa nachadza tato metahe-
uristika a meno funkcie, ktord ndm vrati vysSie opisanu Strukturu.

Takyto opis Struktir pre problém a vyhladdvanie by mohol byt v OOP para-
digme analogicky k rozhraniam alebo abstraktnym objektom.

D.5 Spustenie vyhl'adavania

Na to aby sme vedel spustit’ vyhladdvanie, potrebujeme najprv vyziadat’ baliky
fiit-dp-pmsoa.test.test-runner a fiit-dp-pmsoa.core. Potom treba nastavit prislusné
cesty k vstupom, konfigurdciam a vystupom. Nésledne je potrebné zavolat funkciu
run-test! z balika fiit-dp-pmsoa.test.test-runner. Tato funkcia ma za parametre
symboly pre konfigurdcie vyhladdvania a problému; potom symbol, ktory urluje
typ postprocesu; boolean, ktory zodpoveda filtrovaniu na zdklade ohodnotenia a
na koniec &islo behu a volitelné poznamky. Cely postup je mozno vidiet' v ukdzke
D.8.




(require
"[fiit-dp-pmsoa.test.test—-runner :as tr]
"[fiit-dp-pmsoa.core :as corel])

;; nastavenie ciest

(alter-var-root #’tr/*seg-path* (constantly ”./input/”))
(alter-var—-root #’core/*config-path* (constantly ”./cfgs/”))
(alter—-var—-root #’tr/*res—-path* (constantly ”./results/”))

;7 sSpustenie vyhladavania

;; prva konfiguracia

(tr/run-test! :moabc2-300-50 :mfp2-4o0bj :instance-out false 1)
;; druha konfiguracia

(tr/run—-test! :moabc2-300-50 :mfp3-4obj :instance-out false 1)

Ukézka D.8: Spustenie vyhladdvania v Clojure.
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E Vysledky ostatnych algoritmov

V tejto prilohe uvddzame vysledky, ktoré dosiahli ostatné algoritmy nad rovnakym

datasetom ako my. Tieto vysledky st dostupné na stranke datasetu®*.

Tabulka E.1: YMF.

Data set | nTP | nFP | nFN | nTN sTP | sFP | sFN nSn | nPPV | nSp | nPC | nCC sSn sPPV | sASP

Fly 0 512 | 671 | 41817 |0 79 |51 0.000 | 0.000 | 0.988 | 0.000 | -0.014 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Human | 210 | 1961 | 4909 | 281920 | 22 | 252 | 276 0.041 | 0.097 | 0.993 | 0.030 | 0.052 | 0.074 | 0.080 | 0.077
Mouse | 166 | 657 | 1473 | 53204 |20 |90 |78 0.101 | 0.202 | 0.988 | 0.072 | 0.125 | 0.204 | 0.182 | 0.193

Yeast 178 | 362 | 1056 | 59404 |21 |41 |54 0.144 | 0.330 | 0.994 | 0.112 | 0.208 | 0.280 | 0.339 | 0.309
Total 554 | 3492 | 8109 | 436345 | 63 | 462 | 459 0.064 | 0.137 | 0.992 | 0.046 | 0.082 | 0.121 | 0.120 | 0.120

Tabulka E.2: Weeder:

Data set | nTP | nFP | nFN | nTN sTP | sFP | sFN nSn | nPPV | nSp | nPC | nCC | sSn sPPV | sSASP
Fly 8 224 | 663 | 42105 |1 28 |50 0.012 | 0.034 | 0.995 | 0.009 | 0.011 | 0.020 | 0.034 | 0.027
Human | 278 | 734 | 4841 | 283147 | 32 | 92 | 266 0.054 | 0.275 | 0.997 | 0.047 | 0.115 | 0.107 | 0.258 | 0.183
Mouse | 101 | 475 | 1538 | 53386 |12 |55 |86 0.062 | 0.175 | 0.991 | 0.048 | 0.088 | 0.122 | 0.179 | 0.151
Yeast 361 | 315 | 873 |59451 |39 |32 |36 0.293 | 0.534 | 0.995 | 0.233 | 0.386 | 0.520 | 0.549 | 0.535
Total 748 | 1748 | 7915 | 438089 | 84 | 207 | 438 0.086 | 0.300 | 0.996 | 0.072 | 0.152 | 0.161 | 0.289 | 0.225

Tabulka E.3: SeSiMCMC

Data set | nTP | nFP nFN | nTN sTP | sFP | sFN nSn | nPPV | nSp | nPC | nCC |sSn sPPV | sASP
Fly 68 | 1194 | 603 |41135 |5 35 |46 0.101 | 0.054 | 0.972 | 0.036 | 0.054 | 0.098 | 0.125 | 0.112
Human | 235 | 8159 | 4884 | 275722 | 20 | 297 | 278 0.046 | 0.028 | 0.971 | 0.018 | 0.013 | 0.067 | 0.063 | 0.065
Mouse | 102 | 2393 | 1537 | 51468 |10 |95 | 88 0.062 | 0.041 | 0.956 | 0.025 | 0.015 | 0.102 | 0.095 | 0.099
Yeast 125 | 2067 | 1109 | 57699 |7 90 | 68 0.101 | 0.057 | 0.965 | 0.038 | 0.050 | 0.093 | 0.072 | 0.083
Total 530 | 13813 | 8133 | 426024 | 42 | 517 | 480 0.061 | 0.037 | 0.969 | 0.024 | 0.049 | 0.080 | 0.075 | 0.078

Tabulka E.4: QuickScore

Data set | nTP | nFP | nFN | nTN sTP | sFP | sFN nSn | nPPV | nSp nPC | nCC sSn sPPV | sASP
Fly 0 660 | 671 | 41669 |0 115 | 51 0.000 | 0.000 | 0.984 | 0.000 | -0.016 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Human | 26 | 2590 | 5093 | 281291 | O 474 | 298 0.005 | 0.010 | 0.991 | 0.003 | -0.006 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Mouse |59 | 597 | 1580 | 53264 110 | 90 0.036 | 0.090 | 0.989 | 0.026 | 0.039 | 0.082 | 0.068 | 0.075
Yeast 66 | 1009 | 1168 | 58757 |9 198 | 66 0.053 | 0.061 | 0.983 | 0.029 | 0.039 | 0.120 | 0.043 | 0.082
Total 151 | 4856 | 8512 | 434981 897 | 505 0.017 | 0.030 | 0.989 | 0.011 | 0.008 | 0.033 | 0.019 | 0.026

oo

—
~

24http://bio.cs.washington.edu/assessment/assessment_result.html

E-1



Tabulka E.5: Oligodyad-Analysis

Data set | nTP | nFP | nFN | nTN sTP | sFP | sFN nSn | nPPV | nSp | nPC | nCC sSn sPPV | sASP

Fly 0 600 | 671 |41729 |0 84 |51 0.000 | 0.000 | 0.986 | 0.000 | -0.015 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Human | 190 | 698 | 4929 | 283183 | 18 | 102 | 280 0.037 | 0.214 | 0.998 | 0.033 | 0.083 | 0.060 | 0.150 | 0.105
Mouse |44 | 368 | 1595 | 53493 |6 57 |92 0.027 | 0.107 | 0.993 | 0.022 | 0.039 | 0.061 | 0.095 | 0.078
Yeast 111 | 225 | 1123 | 59541 |14 |32 |6l 0.090 | 0.330 | 0.996 | 0.076 | 0.164 | 0.187 | 0.304 | 0.246

Total 345 | 1891 | 8318 | 437946 | 38 | 275 | 484 0.040 | 0.154 | 0.996 | 0.033 | 0.069 | 0.073 | 0.121 | 0.097

Tabulka E.6: MITRA

Data set | nTP | nFP | nFN | nTN sTP | sFP | sFN nSn | nPPV | nSp | nPC | nCC sSn sPPV | sASP

Fly 0 167 | 671 | 42162 |0 16 |51 0.000 | 0.000 | 0.996 | 0.000 | -0.008 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Human | 125 | 2527 | 4994 | 281354 | 12 | 244 | 286 0.024 | 0.047 | 0.991 | 0.016 | 0.021 | 0.040 | 0.047 | 0.044
Mouse | 10 | 637 | 1629 | 53224 |2 59 |96 0.006 | 0.015 | 0.988 | 0.004 | -0.009 | 0.020 | 0.033 | 0.027

Yeast 137 | 761 | 1097 | 59005 |12 |66 |63 0.111 | 0.153 | 0.987 | 0.069 | 0.115 | 0.160 | 0.154 | 0.157

Total 272 | 4092 | 8391 | 435745 | 26 | 385 | 496 0.031 | 0.062 | 0.991 | 0.021 | 0.031 | 0.050 | 0.063 | 0.057

Tabulka E.7: MEME

Dataset | nTP | nFP | nFN | nTN sTP | sFP | sFN nSn | nPPV | nSp | nPC | nCC | sSn sPPV | sSASP

Fly 28 | 637 | 643 | 41692 |3 51 |48 0.042 | 0.042 | 0.985 | 0.021 | 0.027 | 0.059 | 0.056 | 0.057

Human | 195 | 3034 | 4924 | 280847 | 18 | 204 | 280 0.038 | 0.060 | 0.989 | 0.024 | 0.034 | 0.060 | 0.081 | 0.071

Mouse | 120 | 777 | 1519 | 53084 | 14 | 66 |84 0.073 | 0.134 | 0.986 | 0.050 | 0.079 | 0.143 | 0.175 | 0.159

Yeast 238 | 388 | 996 |59378 |23 |37 |52 0.193 | 0.380 | 0.994 | 0.147 | 0.260 | 0.307 | 0.383 | 0.345

Total 581 | 4836 | 8082 | 435001 | 58 | 358 | 464 0.067 | 0.107 | 0.989 | 0.043 | 0.071 | 0.111 | 0.139 | 0.125

Tabulka E.8: Improbizer

Dataset | nTP | nFP | nFN | nTN sTP | sFP | sFN nSn | nPPV | nSp | nPC | nCC | sSn sPPV | sSASP

Fly 10 | 558 | 661 |41771 |1 43 |50 0.015 | 0.018 | 0.987 | 0.008 | 0.002 | 0.020 | 0.023 | 0.021

Human | 213 | 4261 | 4906 | 279620 | 21 | 413 | 277 0.042 | 0.048 | 0.985 | 0.023 | 0.028 | 0.070 | 0.048 | 0.059

Mouse | 177 | 1275 | 1462 | 52586 |22 | 115|776 0.108 | 0.122 | 0.976 | 0.061 | 0.089 | 0.224 | 0.161 | 0.193

Yeast 194 | 1848 | 1040 | 57918 |20 | 130 | 55 0.157 | 0.095 | 0.969 | 0.063 | 0.099 | 0.267 | 0.133 | 0.200

Total 594 | 7942 | 8069 | 431895 | 64 | 701 | 458 0.069 | 0.070 | 0.982 | 0.036 | NaN | 0.123 | 0.084 | 0.103

Tabulka E.9: GLAM

Data set | nTP | nFP | nFN | nTN sTP | sFP | sEN nSn | nPPV | nSp | nPC | nCC sSn sPPV | sASP

Fly 2 406 | 669 | 41923 |0 42 |51 0.003 | 0.005 | 0.990 | 0.002 | -0.008 | 0.000 | 0.000 | 0.000

Human | 121 | 3170 | 4998 | 280711 | 12 | 188 | 286 0.024 | 0.037 | 0.989 | 0.015 | 0.016 | 0.040 | 0.060 | 0.050

Mouse | 12 | 627 | 1627 | 53234 64 | 97 0.007 | 0.019 | 0.988 | 0.005 | -0.007 | 0.010 | 0.015 | 0.013

—

Yeast 88 | 1416 | 1146 | 58350 | 11 | 179 | 64 0.071 | 0.059 | 0.976 | 0.033 | 0.043 | 0.147 | 0.058 | 0.102

Total 223 | 5619 | 8440 | 434218 | 24 | 473 | 498 0.026 | 0.038 | 0.987 | 0.016 | NaN | 0.046 | 0.048 | 0.047

Tabulka E.10: Consensus

Data set | nTP | nFP | nFN | nTN sTP | sFP | sEN nSn | nPPV | nSp | nPC | nCC sSn sPPV | sASP

Fly 0 329 | 671 | 42000 |0 30 |51 0.000 | 0.000 | 0.992 | 0.000 | -0.011 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Human | 0 0 5119 | 283881 | 0 0 298 0.000 | NaN | 1.000 | 0.000 | NaN | 0.000 | NaN | NaN
Mouse |80 | 673 | 1559 | 53188 |10 |72 |88 0.049 | 0.106 | 0.988 | 0.035 | 0.053 | 0.102 | 0.122 | 0.112

Yeast 98 392 | 1136 |59374 |11 |35 |64 0.079 | 0.200 | 0.993 | 0.060 | 0.115 | 0.147 | 0.239 | 0.193

Total 178 | 1394 | 8485 | 438443 | 21 | 137 | 501 0.021 | 0.113 | 0.997 | 0.018 | 0.040 | 0.040 | 0.133 | 0.087
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Tabulka E.11: ANN-Spec

Data set | nTP | nFP | nFN | nTN sTP | sFP | sFN nSn | nPPV | nSp | nPC | nCC | sSn sPPV | sSASP
Fly 17 | 953 | 654 | 41376 |1 105 | 50 0.025 | 0.018 | 0.977 | 0.010 | 0.002 | 0.020 | 0.009 | 0.015
Human | 462 | 4016 | 4657 | 279865 | 49 | 449 | 249 0.090 | 0.103 | 0.986 | 0.051 | 0.081 | 0.164 | 0.098 | 0.131
Mouse | 71 1578 | 1568 | 52283 |8 180 | 90 0.043 | 0.043 | 0.971 | 0.022 | 0.014 | 0.082 | 0.043 | 0.062
Yeast 204 | 1252 | 1030 | 58514 |23 | 140 | 52 0.165 | 0.140 | 0.979 | 0.082 | 0.133 | 0.307 | 0.141 | 0.224
Total 754 | 7799 | 7909 | 432038 | 81 | 874 | 441 0.087 | 0.088 | 0.982 | 0.046 | NaN | 0.155 | 0.085 | 0.120
Tabulka E.12: AlignACE
Dataset | nTP | nFP | nFN | nTN sTP | sFP | sFN nSn | nPPV | nSp | nPC | nCC sSn sPPV | sASP
Fly 0 110 | 671 | 42219 |0 10 |51 0.000 | 0.000 | 0.997 | 0.000 | -0.006 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Human | 201 | 1759 | 4918 | 282122 | 22 | 156 | 276 0.039 | 0.103 | 0.994 | 0.029 | 0.053 | 0.074 | 0.124 | 0.099
Mouse |47 | 911 | 159252950 |3 80 |95 0.029 | 0.049 | 0.983 | 0.018 | 0.015 | 0.031 | 0.036 | 0.033
Yeast 229 | 1009 | 1005 | 58757 |21 |83 |54 0.186 | 0.185 | 0.983 | 0.102 | 0.168 | 0.280 | 0.202 | 0.241
Total 477 | 3789 | 8186 | 436048 | 46 | 329 | 476 0.055 | 0.112 | 0.991 | 0.038 | 0.066 | 0.088 | 0.123 | 0.105
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Abstract. Motif finding in DNA sequences is a prob-
lem that is currently intensively studied in bioinfor-
matics. The problem is to locate short nucleotide se-
quences called motifs. These sequences are important
as they — among other functions — indicate binding
sites used for transcription. We approach this prob-
lem as a problem of optimization where the goal is to
optimize a set of given objective functions while sat-
isfying constraints. Our approach is based on using
metaheuristics. In this paper, we describe a paral-
lel cooperative algorithm that manages cooperation of
multiple sequential metaheuristics similar to the island
model known in evolutionary computation.

1 Introduction

Motifs are short sequences in DNA also called binding
sites [5]. This parts precede other parts of DNA that
are used by individual to produce proteins. Therefore
knowledge of their position helps scientists to better
understand DNA.

Search for these motifs is complicated as the only
thing we know is that they tend to repeat between
genes. This is further complicated by the fact that
motifs suffer from mutations such as nucleotide sub-
stitution [2].

This problem can be viewed as a problem of opti-
misation. For this category of problems metaheuristic
algorithms can be used. Metaheuristics especially
bio-inspired algorithms are versatile as they can solve
various problems from DNA assembly problem in [1]
or story tracking in [13] to interplanetary trajectory
design in [9].

In this paper we describe one approach to this
problem. We combine known metaheuristic MOABC
[6] with parallelization using Specialized Island
Model [16]. We also experiment with using g-best
from [17] as means of individual assimilation. As
topology in migration we propose usage of neigh-

* Master study programme in field: Information Systems

bourhoods.

This paper is structured as follows. In section 1.1
we describe Motif Finding Problem (MFP) as a prob-
lem of optimization. In section 1.2 we specify solution
definition as well as objectives being optimized. In
sections 2 and 3 we describe sequential metaheuristic
that is used in islands. Sections 4 and 5 are dedicated
to Island model and migration. In section 6 and 7 are
evaluation and conclusions.

1.1  Motif Finding Problem

Motif finding problem is in [8] defined as multiple se-
quence local alignment problem, where task is to de-
tect overrepresented motifs in multiple sequences [2].
If objective functions are given, such problem can be
solved as a problem of optimization described mathe-
matically [8] for M objectives as :

Minimizef(z) = [fi(z),i =1,...,M] (1)
satisfying constraints:

<0
=0

k=1,2,...0 2)
i=1,2,..K 3)

g (x)
hi(x)
In MOABC [6] following objectives to optimize were
used:
— maximize length of the motif,
— maximize similarity,
— maximize support
subjected to following constraints:
— minimal support,
— minimal complexity,
— motif length in range [6, 64]

1.2

Solution that is subject to optimization is defined as
vector of decision variables where the first variable

Solution evaluation
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represents motif length and following variables spec-
ify motif position in each input sequence.

Motifs on these positions in each sequence are
called candidate motifs. From this motifs consensus
motif is computed as a sequence of most dominant nu-
cleotides at each position. Only candidate motifs that
have at least 50% of nucleotides same as consensus
motif are considered as a part of the final motif.

This is optimized using support objective which
is directly relative to the amount of candidate motifs
used in final motif. Position Frequency Matrix (PFM)
is then computed from considered candidate motifs as
a matrix of frequencies of nucleotides (A,C,T,G) at
each position. Example of such PFM can be seen in
Table 1.

Table 1. Part of PFM for motif YJILO56C in ZAP1

gene .
A | 0502 0.9243  0.0137 0.0029
T | 0.0912 0.0485 0.006 0.0129
G | 03905 0.0168 0.0022 0.003

C | 0.0163 0.0104 09781 0.9812

This PFM is subsequently used in computation of
other objectives. In equation 4 similarity is com-
puted, where f(b,4) is frequency of nucleotide b €
{A,T,G,C} on i-th position and [ is length of the
motif.

Zi=1 mazxy f (b, 1)

l )

Similarity =
Complexity objective is described in equation 5. n;
is number of nucleotides ¢ € {A, C, G, T} in a final
motif sequence.

!
[1(n:)!
We use entropy (equation 6) as an addition to objective
functions used in MOABC. Entropy is similar to sim-

ilarity, but uses whole distribution of frequencies for
given position not only the most dominant nucleotide.

S S, f(b,4) log,(f(b,4))
[

Complexity = logy 5)

Entropy = — (6)

2 Ghbest-guided ABC

Artificial Bee Colony (ABC) [7] is bio-inspired al-
gorithm utilizing concepts of Swarm Intelligence (SI)
based on foraging behaviour of honey bees. In ABC

there are three groups of bees — employed bees, on-
looker bees and scouts.

Employed bees locate food source, fly back to hive
and then dance to share information about the found
food source with other bees. Time spent on dancing
reflects the amount of nectar found. In ABC food
source represents one solution to domain problem and
amount of nectar is corresponding to its fitness. Move-
ment of employed bee is performed using equation 7.

Vij = Tij + Gij(Tij — Tij) @)

Current position of bee (position of food source) is
represented by vector of decision variables. In equa-
tion 7 x; represents position of bee i. x;; is value
of j-th decision variable of i-th bee. New position
of employed bee v; is computed using its previous
position x; and random other bee position z. ¢;; is
random number in range [—1, 1].

In Gbest-guided ABC [17] was this equation ex-
tended using global best bee (g-best) which is the best
bee that was found in previous iterations. In equation
8 is g-best represented by vector y. W;; is random
number between [0, C].

vij = Tij + Gij (i — Trj) + Wi (Y5 — zi5)  (8)

This extension was proposed to improve exploitation
of ABC. We use g-best term as means of influence
between different islands and their respective popula-
tions.

Onlooker bees watch employed bees dancing and
then choose which food source to visit. In ABC on-
looker bees use same movement equation as worker
bees. Difference is in bee x; which is chosen from
worker bees with probability based on its fitness.

Scount bees search randomly for new solutions
and improve exploration.

Each of these groups has its respective phase in
ABC - employed bees phase, onlookers phase and
scouts phase. In iteration process these phases alter-
nate until ending criterion is met e.g. maximal number
of iterations is reached.

3 MOABC

Multi-objective Artificial Bee Colony (MOABC) [6]
is multi-objective optimization algorithm based on
ABC. As ABC was designed to solve single objec-
tive optimization problems, MOABC was proposed
to solve multi-objective Motif Finding Problem.
Individuals in multi-objective space are evaluated
by more than one objective function. Therefore fi-
nal solution is not only one individual but multiple

! http://yetfasco.ccbr.utoronto.ca/showPFM.php?mot=YJL0O56C_2097.0
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individuals that make up group of pareto optimal so-
lutions called pareto front. Solutions belong to pareto
front if they are not dominated by any other solution.
Solution z it’s said to dominate solution vy if for ev-
ery objective function f;, f;(x) is better or equal than
fi(y) and there exists at least one ¢ for which f;(x) is
strictly better than f;(y).

In MOABC population is represented as a vector
of bees where bee position in vector depends on its
fitness. Better solutions present at start of the vector
are followed by worse ones. Vector is then split into
three parts. First N. positions represent employed
bees, second N, onlooker bees and final /N, scout
bees. Ne + N, + Ny = N, where N is number of
bees in population.

Simple comparison is not sufficient to sort bees
in this vector. MOABC uses non-dominated sort and
crowding distance from NSGA-II [3]. Non-dominated
sort is based on dominance described above. In this
sort multiple ranked fronts are created. First front
contains pareto optimal solutions that are not domi-
nated by any other solution. Second front contains
solutions that are only dominated by solutions in first
front. Third contains solutions that are dominated by
solutions from second and so on.

Membership in ranked fronts its not enough to get
precise position in population vector. Additional met-
ric to determine differences inside of front is needed.
This is where crowding distance is used as it favours
solutions that are not present in dense positions of ob-
jective space, therefore promoting diversification of
solutions. In final position vector bees are sorted in
a way where at the beginning are bees that are not
dominated and are not present in crowded areas.

In MOABC same bee phases as in ABC are fol-
lowed with non-dominated sort and crowding dis-
tance.

In our implementation we use g-best in movement
computation in addition to original MOABC.

4  Asynchronous Island cooperation

Island model [10] is parallel cooperative algorithm
that works with sequential Evolutionary Algorithms
(EA). Each island has its own population and using
EA iteratively searches for better solutions. Islands
work in parallel for predefined amount of iterations.
When this iterations are finished migration begins.

In migration, individuals (solutions) are ex-
changed between islands using migration topology.
Sequential EA in parallel and subsequent migration
make up one iteration of island called epoch. Epochs
repeat for predefined amount of times.

There are multiple existing topologies [12] such as
chains, rings or hypercubes. We use fully connected
topology, but migration is not based on connections
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between islands but on their distances.

Island only sees other islands in its neighbour-
hood. For each island I; its neighbourhood in time ¢
isdefined as Nj; = {Ij,d(I;, I) < nd(t) ANk # j}.
d(I;, Ir) is distance between islands I; and Ij. nd(t)
is a function of time that changes neighbourhood size.
As search progresses neighbourhood gets bigger. Is-
land chooses n other islands with which it exchanges
solutions from its neighbourhood with probability that
is based on their respective distances.

In our implementation we use asynchronous vari-
ation of island model similar to those used in [9]
and [11]. In these models islands do not wait for each
other but merely provide their solutions for others to
retrieve asynchronously using shared memory.

Moreover, in our implementation assimilation of
individual after migration does not consists of inject-
ing it into population. We use it as a g-best individual
for a given island.

5 Specialized Island Model

To promote diversification in solutions Specialized Is-
land Model (SIM) [16] was proposed. In this model
island optimizes only a subset of objective functions.
Each island then progresses to different part of global
pareto front. We use this model asynchronously with
topology based on neighbourhood.

6 Evaluation

Tompa et al. [14] created dataset designed to test and
evaluate motif finding algorithms. As not all real mo-
tifs are known, this dataset uses both real and gener-
ated data. It consists of three types of input sequences
—real sequences from TRANSFAC database [15] with
known motifs, Markov chain generated sequences
with planted motifs and randomly selected sequences
with planted motifs. It contains 56 inputs from each
group and sequences are from human, mouse, fly and
yeast genome.

There are also known results from various other
algorithms ranging from exhaustive search to neural
network based ones. In Table 2 we can see results
obtained by our algorithm in preliminary testing com-
pared to other results. MOABC+Islands is our current
algorithm and MOABC+Entropy is the best result we
achieved in our previous work.

We show true/false positive motifs found
(sTP/sFP) and sensitivity (sSn) computed as

_ nTP
nSn = WTPInFN"
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Table 2. Results obtained by Tompa et. al. in
comparison to our result.

algorithm sTP sFP sSn
MEME 58 358 0.111
GLAM 24 473 0.046
Weeder 84 207 0.161
QuickScore 17 897 0.033
ANN-Spec 81 874 0.155
MOABC+Entropy | 52.96 | 491.13 | 0.1189
MOABC+Islands 86 1521 0.057

7  Conclusion

In this paper we describe parallel cooperative meta-
heuristic algorithm that is based on Specialized Is-
land Model (SIM) with neighbourhood. Islands use
MOABC as their sequential algorithm used for opti-
mization. Our contribution is in usage of g-best as
a method of assimilation as well as neighbourhood
for migration. We apply this algorithm to a real life
problem of finding DNA motifs.

We performed preliminary testing using bench-
mark problem DTLZ7 [4]. Results with single island
showed the need for diversification using crowding
distance or SIM. Results also showed improvements
in fitness once some of the objective functions were
partially ignored as they would be in SIM.

After implementation of crowding distance we ob-
tained results for Motif Finding Problem shown in
Table 2. This result is currently worse than results
obtained in our previous work as the amount of false
positive motifs is too high. We aim to improve this re-
sult by better parametrization — which requires more
test runs — and by tweaks to our algorithm such as
result filtering to suppress false positives.

Acknowledgement: This work was partially sup-
ported by the Scientific Grant Agency of Slovak Re-
public, grant No. VG 1/0752/14.
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What Is DNA Motif?

- short substring pattern

- repeatedly present at various po ns

- subject to mutations such as insertion,
deletion or substitution

- holds some biologically significant information

Optimization Problem

Maximize given objectives:
- Length of motif

- Support

- Similarity / Entropy

Satisfy given constraints:
- Motif length 7 - 64

- Minimum Support value

- Minimum motif complexity
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Postprocessing

For each solution we consider candidate motif with the
smallest hamming distance to consensus motif as a result.
Subsequently we score these motifs and output only n
best of them.

Motif Score

Given motif length we compute n-grams from input se-
quences. N-grams are scored by hamming distance to
motif. Scored n-grams are then filtered by maximum ham-
ming distance that is derived from motif length. N-grams
are then splitinto buckets by their score. Bucket B, contains
n-grams with hamming distance /. Motif score is computed
as

Island = 1 Thread running sequential algorithm
Bees are exchanged using shared memory
Number of affected neighbours depends on time

Usage of gbest bee

During MOABC we use bes step equation extended by
gbest. Each bee is being pulled to gbest bee. Gbest is re-
cieved from neighbouring island during migration.

vy = @i + dyglmiy — ary) + Yis(ys — 45)

Results

these candidate motifs, con-
sensus motif is created using
most dominant nucleotide for
each position. Only motifs that
have at least 50% nucleotides
same as consensus are

Using PFM we can compute
similarity, entropy and com-
plexity. Support is number of
motifs that passed consen-
sus filter. Length is given di-
rectly by bee position.

Where | B| is number of buckets and |B| is number of motifs

in given bucket.
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