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AnotacePráce popisuje základní rysy genetických algoritm· a jejich aplikaci pro °e²ní NP-t¥ºkýchproblém·. Podává výklad jejich princip· a postup· p°i jejich programování. Pro demon-straci b¥hu genetického algoritmu je sou£ástí práce také program ve form¥ Java apletu,který umoº¬uje experimentování s nastavením r·zných parametr· genetického algoritmu.Program °e²í n¥kolik problém·, jsou to: problém batohu, problém obchodního cestujícího,problém splnitelnosti booleovské formule a problém maximalizace funkce. V²echny tytoproblémy jsou v textu práce podrobn¥ji popsány. Sou£ástí jsou také testy, které mají zacíl porovnat r·zná nastavení parametr· genetického algoritmu. Tyto testy byly provedenys pomocí demonstra£ního programu a jejich výsledky jsou v textu shrnuty.
AbstractThis work describes basic features of genetic algorithms and their application in NP-hard problems solving. The work gives explanation of their principles and programmingprocesses. In order to show genetic algorithm run, the work includes Java applet to allowusers modify and experiment on algorithm settings. Program solves several problems,these are knapsack problem, travelling salesman problem, boolean satis�ability problemand function maximization problem. All these problems are described in more detail in thetext. The work also includes tests, which aims to compare di�erent settings of parametersof genetic algorithm. These tests were performed with help of demonstrational programand the results summary is in the further text.
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1 ÚvodCílem práce je podat výklad problematiky genetických algoritm·. K tomuto ú£elu jsemvytvo°il Java aplet, který demonstruje b¥h jednoduchého genetického algoritmu. Uºivatelije umoºn¥no m¥nit r·zné parametry genetického algoritmu a pozorovat zm¥ny v jehochování. Pro snaº²í vyhodnocení chování je vývoj populace vyobrazen ve form¥ grafu,který zahrnuje nejd·leºit¥j²í ukazatele, jako je maximální, minimální a pr·m¥rný �tnessv jednotlivých generacích.P°estoºe princip evoluce je aplikovatelný na ²iroké spektrum problém·, v jednotlivos-tech se pro r·zné problémy li²í. Principy evoluce m·ºeme dokonce pouºít, pokud nevíme,jak problém exaktn¥ °e²it nebo pokud ho exaktn¥ °e²it nechceme.Pro demonstraci genetického algorimu jsem s ohledem na ú£el práce, která by m¥labýt úvodem do genetických algoritm·, vybral n¥kolik problém· a implementoval je dotestovacího programu. Je to problém batohu, problém splnitelnosti booleovské formule,problém obchodního cestujícího a hledání maxima funkce na zadaném intervalu.Funkce implementovaného genetického algoritmu je podloºena testy, které kombinujír·zné parametry algoritmu. Testy byly navrºeny tak, aby ukázaly, jak volit parametrygenetického algoritmu pro dosaºení dobrých výsledk·.2 Struktura práceKapitola 3 je v¥nována rozd¥lení výpo£etních problém·. V kapitole 4 je rozebrán pr·b¥hjednoduchého genetického algoritmu, je zde uveden pseudokód, jehoº struktury se drºíi demonstra£ní program. V kapitole 6 je popsán princip jednotlivých metod selekce.V této kapitole je také popsáno pomocí pseudokódu, jak tyto metody implementovat.Metody k°íºení a mutace jsou popsány v kapitole 7 a 8. Poté následují r·zné metodypouºívané p°i programování genetického algoritmu, jako je elitá°ství a ²kálování. Dále vtextu (kapitola 12) najdete základní v¥tu genetických algoritm·, základy na kterých stojía její d·sledky. V kapitole 15 naleznete popis n¥kterých metod lokálního prohledávání.Kapitola 16 je jiº v¥nována popisu implementace testovacího programu a problém·m,které °e²í. U kaºdého z t¥chto problém· je popsán princip °e²ení pomocí genetickéhoalgoritmu a shrnutí výsledk· provedených test·. Vlastní testy se nachází v dodatku A.3 Rozd¥lení problém·Výpo£etní problémy m·ºeme rozd¥lit do následujících skupin:� Rozhodovací problémy (decision problems) - jsou to problémy, na které m·ºemeodpod¥d¥t ano nebo ne.P°íklady rozhodovacího problému: Existuje Hamiltonovská kruºnice v danémgrafu ? Existuje takové p°i°azení logických hodnot, aby byla formule pravdivá ?
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� Optimaliza£ní problémy (optimization problems) - velké mnoºství praktických pro-blém· nejsou rozhodovací problémy, ale práv¥ optimaliza£ní. Tento druh problém·°e²í genetický algoritmus. U optimaliza£ních problém· se snaºíme nalézt nejlep²í°e²ení podle n¥jakého kritéria. Cílem optimaliza£ního problému je nalézt takovép°ípustné °e²ení, které má minimální (nebo maximální) ohodnocení. Abychommohli vyuºívat teorie NP-úplnosti pro tuto t°ídu problém·, musíme zadání upravittak, aby nový problém byl rozhodovací. To m·ºeme ud¥lat p°idáním omezení K kinstanci problému. Rozhodovací problém m·ºeme pak formulovat takto: Existuje°e²ení problému s ohodnocením K ?P°íklad: Najdi takové pravdivostní ohodnocení, aby co nejvíce klauzulí ve for-muli bylo spln¥no.� Prohledávací problémy (search problems) - úkolem je nalézt °e²ení spl¬ující jistévlastnosti.P°íklad: Najdi takové pravdivostní ohodnocení pro danou formuli, aby byla tatoformule pravdivá.� Problémy ur£ující po£et °e²ení (counting problems) - úkolem je ur£it po£et moº-ných °e²ení.3.1 T°ídy sloºitostiMnohé problémy jsou výpo£etn¥ jednoduché, to znamená, ºe existuje polynomiálníalgoritmus, který tento problém °e²í. Délka výpo£tu tímto algoritmem se zvy²uje poly-nomiáln¥ v závislosti na velikosti vstupu (instance). Naproti tomu existují problémy,které jsou výpo£etn¥ sloºité, neexistuje pro n¥ algoritmus, °e²ící je v polynomiálním £ase.Délka výpo£tu tohoto algoritmu se zvy²uje rychleji, neº polynomiáln¥.�ekneme, ºe problém B m·ºe být p°eveden (redukován) na problém A (BvA), pokudexistuje tranformace T, která pro kaºdou vstupní instanci V algoritmu B vytvo°í vstupníinstanci T(V) algoritmu A tak, aby platilo, ºe pro kaºdý vstup T(V) poskytuje algoritmusA ekvivalentní výstup jako algoritmus B pro vstup V. Aby bylo redukce p°ínosná, je t°ebaji provést v polynomiálním £ase.V²echny problémy m·ºeme rozd¥lit do následujících t°íd:� Rozhodovací problémy deterministicky °e²itelné v polynomiáln¥ omezeném £ase,se ozna£ují jako t°ída P (Polynomial).� T°ída NP (Nondeterministic Polynomial), takové rozhodovací problémy, jejichºsprávné °e²ení m·ºe být ov¥°eno v polynomiálním £ase nebo ekvivalentn¥ jejichº°e²ení m·ºe být nalezeno nedeterministicky v polynomiálním £ase.� Problémy °e²itelné s vy²²í neº polynomiální sloºitostí.Otázka, která není dosud vy°e²ena je, zda P=NP. Je z°ejmé, ºe v²echny P problémy jsoutaké NP, ale obrácen¥ to neplatí. P je tedy podmnoºina NP.Mnoºinu problém· L takových, ºe kaºdý NP problém m·ºe být redukován na L vpolynomiálním £ase, nazýváme NP-t¥ºké problémy. Jsou tedy nejmén¥ tak t¥ºké, jakojakýkoliv problém v NP. Pokud jsou navíc v NP nazýváme je NP-úplnými problémy.Situaci znázor¬uje následující diagram:
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Obrázek 1. Souvislost mezi P, NP, NP-úplnými problémyPokud existuje efektivní algoritmus k °e²ení jednoho NP-úplného problému, potom v²e-chny NP-úplné problémy jsou °e²itelné efektivním algoritmem (v polynomiálním £ase).Základním problémem ve t°íd¥ NP je problém splnitelnosti booleovské formule, kterýodpovídá na otázku: Existuje pro danou booleovskou formuli o n prom¥nných takové p°i-°azení hodnot jednotlivým prom¥nným, aby celá formule byla pravdivá ? Tento problém jeNP-úplným, proto m·ºeme libovolný problém z NP p°evést na ekvivalentní SAT problémv polynomiálním £ase. Opa£ná transformace v polynomiálním £ase nemusí existovat.4 Genetické algoritmy obecn¥Genetické algoritmy p°edstavují výpo£etní model inspirovaný evolu£ní teorií. Základnímy²lenku evoluce m·ºeme vyjád°it asi takto: �Jedinci jednoho druhu se v populaci trochuodli²ují, jejich znaky se p°ená²ejí na dal²í generace. V²echny druhy mají nadbytek potom-stva. V boji o ºivot p°eºívají pouze ti nejschopn¥j²í, mén¥ schopní hynou�.Obdobn¥ pracují i genetické algoritmy, simulují evoluci. Nadpr·m¥rné vlastnostijedinc· p°eºívají a navzájem se kombinují, ²patné vlastnosti naopak p°irozeným výb¥rempostupn¥ z populace mizí.Takto lze °e²it sloºité problémy i bez znalosti p°esného zp·sobu exaktního °e²ení. Slovo°e²it ve spojitostí s genetickým algoritmem znamená spí²e hledat �dobré °e²ení�, protoºezdaleka ne vºdy je nalezené °e²ení skute£n¥ to optimální. P°esnost °e²ení m·ºeme do jistémíry ovlivnit nastavením vhodných parametr· genetického algoritmu pro daný problém,p°esto hraje významnou roli mnoho náhodných faktor·, p°edev²ím rozloºení jedinc· vpo£áte£ní populaci, to jak prob¥hne k°íºení a jaké ²t¥stí budeme mít p°i mutaci.Genetický algoritmus je globální optimaliza£ní metoda, zaloºená na populacijedinc· konstantní velikosti. Kaºdý jedinec je reprezentován kone£ným °et¥zcem sym-bol· ozna£ovaným jako chromozóm, který kóduje potenciální °e²ení v prohledávanémprostoru v²ech moºných °e²ení.O pouºití genetického algoritmu uvaºujeme, pokud je prohledávaný prostor p°íli²rozsáhlý nebo o neznámé velikosti. V takovém p°ípad¥ nemusí být reálné kompletní pro-hledání celého prostoru. P°estoºe mnoho problém· lze °e²it nap°. pomocí dynamickéhoprogramování za cenu nár·stu pam¥´ových nárok·, je genetický algoritmus dobrou volboui pro tyto problémy, pokud nepot°ebujeme získat opravdu to nejlep²í °e²ení, ale spo-kojíme se s °e²ením, které se k nejlep²ímu jen blíºí.V tomto textu dále uvedu n¥kolik p°íklad·, kde pouºití genetických algoritm· umoºní°e²ení problém·, které jsou jen t¥ºko °e²itelné pomocí konven£ních metod.
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4.1 Pr·b¥h genetického algoritmuNa po£átku výpo£tu vytvo°íme typicky populaci náhodných jedinc· reprezentujícíchnáhodné vzorky v prohledávaném prostoru. Lze také vytvo°it populaci podle n¥jakéheuristiky.Kaºdý krok genetického algoritmu vede k vytvo°ení nové sady jedinc·. Z jedné popu-lace vytvo°íme novou (p°ejdeme do dal²í generace) tak, ºe dekódujeme jedince z danépopulace a podle n¥jaké p°edem de�nované funkce jim p°i°adíme hodnotu, která budereprezentovat kvalitu jedince podle námi de�novaných parametr·. Výslednou hodnotum·ºeme upravit s ohledem na ostatní jedince v populaci a nazveme ji �tness. Ohodnoceníby m¥lo být velmi rychlé, protoºe se provádí na mnoha jedincích v mnoha generacích.Výsledná hodnota �tness vyjad°uje kvalitu °et¥zce a je zásadní pro výb¥r jedinc· do dal²ígenerace. Do p°í²tí generace se mají v¥t²í ²anci dostat jedinci s v¥t²í hodnotou �tness.Po výb¥ru jedinc· (selekce) provedeme za ur£itých podmínek vzájemné k°íºení a mutaci,nakonec vytvo°íme novou populaci.Vytvo°ení nové populace je moºné rozloºit do dvou krok·. Nejprve vytvo°íme �mezipo-pulaci� pomocí selekce. Kone£nou populaci vytvo°íme aplikací k°íºení a následn¥ mutacena �mezipopulaci�. K°íºit budeme vºdy dva náhodn¥ vybrané jedince z mezipopulace sur£enou pravd¥podobností k°íºení. Tato abstrakce je uºite£ná pro �matematický popis�genetického algoritmu. Proces p°echodu od sou£asné populace k nové tvo°í jednu generacib¥hu genetického algoritmu.Algoritmus probíhá podle následujícího schématu:1. Vytvo° náhodnou populaci o J jedincích. Kaºdý jedinec v populaci jetvo°en °et¥zcem o n bitech (inicializace).2. P°i°a¤ fitness kaºdému jedinci v populaci. Fitness vyjad°uje ²ancejedince k p°eºití. �ím je jedinec kvalitn¥j²í, tím v¥t²í hodnotufitness bude mít.3. Dokud není vytvo°eno J nebo J-1 potomk·, opakuj následující:I. Vyber dvojici jedinc· (rodi£e) ze sou£asné populace.Pravd¥podobnost výb¥ru je rostoucí funkcí fitnessu. Jedenjedinec m·ºe být rodi£em více neº jednou.II. Prove¤ k°íºení rodi£· s danou pravd¥podobností. Výsledkemk°íºení jsou dva noví potomci. V p°ípad¥, ºe ke k°íºenínedojde, vytvo° pouze kopie rodi£· a povaºuj je za potomky.III. Prove¤ na nov¥ vzniklých jedincích mutaci s danoupravd¥podobností.IV. Nov¥ vzniklé jedince umísti do nové populace.4. Pokud je velikost nové populace J-1 (p·vodní populace obsahujeliché mnoºství jedinc·), lze p°idat náhodného jedince k vytvo°eníkompletní populace.5. Nahra¤ starou populaci populací novou a jdi do bodu 2.Popsaný pr·b¥h genetického algoritmu (také nap°. v [MIT]) je ozna£ován jako jed-noduchý genetický algoritmus (Simple Genetic Algorithm SGA, Goldberg 1989).Jednoduchý genetický algoritmus se vyzna£uje typickými vlastnostmi podle tabulky 1 .
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vlastnost realizacereprezentace jedinc· binární °et¥zceinicializace populace vytvo°ení náhodných °et¥zc·k°íºení k°íºení v jednom bod¥ s ur£enou pravd¥podobnostímutace zm¥na bitu v °et¥zci s ur£enou pravd¥podobnostívýb¥r rodi£· pravd¥podobnost výb¥ru je úm¥rná �tnessvýb¥r p°eºiv²ích v²ichni potomci nahradí rodi£eTabulka 1. Vlastnosti SGA.Pokud usoudíme, ºe nalezené °e²ení je jiº dostate£n¥ dobré, ukon£íme b¥h algoritmu vbod¥ 2. Ukon£ovací podmínka m·ºe být de�nována r·zn¥. Intuitivn¥ platí, ºe dobráukon£ovací podmínka zastaví b¥h algoritmu v p°ípad¥, kdy jiº neo£ekáváme rozumnévylep²ení, pop°ípad¥ pokud by náklady na dal²í výpo£et p°evý²ily náklady, které jsmeochotni ob¥tovat pro dosaºení o£ekávaného °e²ení. R·zné varianty pro ukon£ení mohoubýt:� Po uplynutí stanoveného £asu nebo po£tu generací.� P°i dosaºení p°edem stanovené kvality °e²ení.� Pokud nebylo dosaºeno ºádného zlep²ení po de�novaný po£et generací.� Pokud se zdá, ºe algoritmus konvergoval. Zda do²lo ke konvergenci m·ºeme odpo-zorovat nap°íklad podle po£tu shodných jedinc· v populaci.Jednotlivé kroky algoritmu si podrobn¥ji rozebereme v následujícím textu. Samoz°ejm¥existuje mnoho modi�kací, které se svou implementací mohou li²it ve v²ech popsa-ných bodech. Ve skute£nosti nazýváme kaºdý výpo£etní model zaloºený na populacijedinc·, který pouºívá operátor· k°íºení a mutace k prohledávání prostoru moºných°e²ení, genetickým algoritmem. P°íkladem jsou hybridní genetické algoritmy, které kombi-nují prostý genetický algoritmus s dal²ími metodami, nap°. hill-climbing (viz. dal²í text).Tyto algoritmy, závislé na °e²eném problému, vesm¥s vykazují velmi dobré výsledky.Jiný pojem, který se objevuje ve spojitosti s genetickými algoritmy, je pojem evolu£níalgoritmus. Mezi evolu£ní algoritmy pat°í genetické algoritmy, evolu£ní programování,evolu£ní strategie a genetické programování.4.2 TerminologieVzhledem k tomu, ºe genetické algoritmy výcházejí z evoluce, promítá se biologie i dopouºívané terminologie ve spojitosti s genetickými algoritmy.� Chromozóm - �ivé organismy se skládají z bun¥k, kaºdá bu¬ka obsahuje chromo-zómy, které slouºí jako stavební plán organismu. Chromozóm se skládá z gen·. Vgenetických algoritmech rozumíme pod pojmem chromozóm reprezentaci moºného°e²ení. Chromozómy bývají kódovány nap°. jako binární °et¥zce.� Gen - Na geny m·ºeme pohlíºet jako na kódování ur£ité vlastnosti, nap°íklad barvyo£í. R·zné vlastnosti, které gen ur£uje, nazýváme alely. V genetických algoritmechnazýváme genem jednu kon�gura£ní prom¥nnou. M·ºe to být jeden bit nebo i vícep°ilehlých bit· kodující ur£itou £ást °e²ení. Alela v binárním °et¥zci m·ºe být 1nebo 0.
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� Lokus - Pozice na které se nachází daný gen v chromozómu.� Genom - Kompletní genetický materiál, tedy v²echny chromozómy nazývámegenom. Jedinci s identickými genomy mají stejný genotyp. Fenotyp je vn¥j²íprojev, nap°. konkrétní barva o£í.� Jedinec - Odpovídá moºnému °e²ení.4.3 InicializaceNa po£átku b¥hu algorimu je nutné zvolit po£áte£ní populaci. Nejb¥ºn¥j²í bývá vytvo°enínáhodné populace. Tento p°ístup není ale vhodný pro v²echny problémy. M·ºe se stát,ºe náhodný °et¥zec kóduje nep°ípustné °e²ení (viz. problém batohu dále v textu). Pokudk takové situaci dojde, je nutné °et¥zec upravit tak, aby byl p°ípustný nebo ho n¥jakýmzp·sobem penalizovat a sníºit tak jeho ²anci k p°echodu do dal²í generace. Stejný postuplze pouºít pro nep°ípustný °et¥zec, který vznikl k°íºením £i mutací. Abychom se p°iinicializaci takovýmto problém·m vyhli, m·ºeme do po£áte£ní populace umístit pouzejedince p°ípustné v závislosti na °e²eném problému.Krom¥ kódování pomocí binárních °et¥zc· se pouºívají i jiné druhy kódování, nap°.celo£íselné, pomocí stromu, maticí. V t¥chto p°ípadech musíme vytvo°it vhodné operá-tory k°íºení a mutace p°izp·sobené zvolené datové struktu°e.V kaºdém p°ípad¥ by po£áte£ní populace m¥la být r·znorodá a pokrývat rovnom¥rn¥celý stavový (prohledávaný) prostor. V opa£ném p°ípad¥ je radikáln¥ sníºena pravd¥po-dobnost nalezení optimálního °e²ení.5 Kódování a hodnotící funkceKódování je závislé na °e²eném problému. P°i pouºití binárního kódování si optimaliza£níproblém muºeme p°edstavit jako �£ernou sk°í¬ku� s mnoha pá£kami. Kaºdá pá£ka m·ºebýt ve dvou polohách a odpovídá jedné logické hodnot¥ v binárním °et¥zci. Informace,kterou nám sk°í¬ka m·ºe poskytnout, je pouze, jak kvalitní je dané nastavení. Tentovýstup ur£uje ohodnocení kombinace vstupních prom¥nných. Hodnotící funkce je kom-ponenta genetického algoritmu, která je závislá na °e²eném problému. Na²ím cílem jenastavit takovou vstupní kombinaci prom¥nných, která získá nejvy²²í ohodnocení.Problémy, které °e²í genetické algoritmy jsou obvykle nelineární. Z toho plyne, ºevstupní prom¥nné jsou na sob¥ závislé a nem·ºeme s nimi zacházet odd¥len¥. Nap°íkladizolovat jednu prom¥nnou a provést optimalizaci, poté optimalizovat druhou atd. S kom-binací vstupních prom¥nných musíme zacházet jako s celkem, to znamená brát ohled naprovázanost t¥chto prom¥nných.V jednoduchém genetickém algoritmu se snaºím¥ maximalizovat funkci c de�novanoutakto: c: f0; 1gN� RKaºdý problém, který chceme °e²it pomocí jednoduchého genetickího algoritmu, musíbýt zakódován binárn¥. Za p°edpokladu ohodnocení °e²ení pomocí funkce c de�nujemev kanonickém genetickém algoritmu �tness funkci takto:
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f(s)= c(s)c� , kde c� je pr·m¥r ze v²ech c(s).Slovo �tness budu dále v textu pouºívat v jeho ²ir²ím významu a to kvality jedince,která odráºí ²ance k reprodukci.6 SelekceSelekcí nazýváme výb¥r jedinc· do dal²í generace. Rozhoduje o tom, kdo p°eºije a dostanemoºnost k reprodukci. Existuje mnoho zp·sob·, jak selekci implementovat, n¥které zp·-soby jsou dále popsány (váºená ruleta, rank based, tournament, SUS).V jednoduchém genetickkém algoritmu nahrazujeme celou starou populaci populacínovou. To ale nemusí být pravidlem. Jiné varianty algoritmu nemusí nahrazovat celoupopulaci. Selekci m·ºeme také vid¥t v kontextu výb¥ru mezi rodi£i a potomky pro vytvo-°ení nové populace, tzv. selekce p°eºiv²ích. Tuto m·ºeme rozd¥lit na selekci na základ¥stá°í (moºné implementovat nap°íklad pomocí fronty) nebo na základ¥ �tnessu (pouºijemen¥kterou z dále popsaných selek£ních metod).6.1 Váºená ruletaAsi nejp°irozen¥j²ím zp·sobem výb¥ru je pouºití tzv. váºené rulety. Kaºdý jedinec jereprezentován jednou výse£í rulety. Velikost výse£e proporcionáln¥ odpovídá honot¥ �t-ness jedince. Fitness p°ímo udává pravd¥podobnost P vylosování jedince ruletou, P = fiP fi .To zaru£uje, ºe i slab²í jedinci mají moºnost uplatnit se v dal²í generaci a zú£astnit se takk°íºení a mutace. M·ºe se stát, ºe malá zm¥na mén¥ kvalitního jedince £i k°íºení s jinýmjedincem poskytnou velice kvalitní °e²ení.Tím, ºe ruletu rozto£íme N-krát, získáme N °et¥zc· do nové populace. O£ekávanýpo£et jedinc· I s pravd¥podobností vylosování P v p°í²tí generaci ur£íme I =P �N .Tato metoda má také velkou nevýhodu. Pokud existuje v populaci jedinec s velkouhodnotou �tness oproti zbytku populace, m·ºe tento jedinec velmi rychle pokrýt celoupopulaci. Této neºádoucí situaci °íkáme p°ed£asná konvergence (premature convergence).Typicky se takové kvalitn¥j²í °et¥zce vyskytují jiº na po£átku b¥hu algoritmu, coº zna£n¥redukuje moºnost algoritmu nalézt dobré °e²ení. Dá se °íct, ºe je kladen p°íli² velkýd·raz na prohledávání prostoru reprezentovaného vysoko ohodnocenými jedinci na úkorostatních jedinc· v populaci.Abychom p°ede²li p°ed£asné konvergenci, m·ºeme pouºít tzv. ²kálování (scaling). �ká-lování je dále v textu popsáno.Na obrázku je znázorn¥na ruleta s o£íslovanými výse£emi. Nejv¥t²í výse£ zabírájedinec s £íslem 7 a má nejv¥t²í ²anci na vylosování. Vylosován byl ov²em jedinec s£íslem 2.
Obrázek 2. Váºená ruleta

Selekce 7



Implementaci selekce váºenou ruletou si ukáºeme na následujícím pseudokódu:1. Spo£ti sou£et S hodnot fitness v²ech jedinc· v populaci.2. Vyber náhodné £íslo R v intervalu <0, S), to graficky odpovídáumíst¥ní ukazatele rulety.3. Procházej postupn¥ jedince v populaci a s£ítej jejich hodnotyfitness, dokud nebude sou£et v¥t²í neº R.4. Jedinec, jehoº fitness po p°i£tení zp·sobí p°ekro£ení hodnoty R, jevylosovaným jedincem.6.2 Souboj (tournament)Souboj mezi n¥kolika náhodn¥ vylosovanými jedinci probíhá na základ¥ hodnoty �tness.Z K � 2 náhodn¥ vybraných jedinc· vybereme toho, který má nejvy²²í �tness (K=1odpovídá náhodnému výb¥ru). Zvy²ováním hodnoty K dosáhneme v¥t²ího selek£níhotlaku a tím také rychlej²í konvergence.Tento zp·sob selekce se chová podobn¥ jako selekce na základ¥ ranku, ve smysluselek£ního tlaku, av²ak je snadný na implementaci, rychlý a vhodný pro paralelizaci. Vprovedených testech se ukazuje jako nejlep²í volba.Varianta turnaje nazývaná pravd¥podobnostní souboj (probabilistic tournament)vybere nejlep²ího jedince s pravd¥podobností p, druhého nejlep²ího s pravd¥podobnostíp � (1 � p), t°etího nejlep²ího s pravd¥podobností p � (1 � p)2 atd. Pokud se p=1,jedná se o p·vodní variantu vybrání nejlep²ího jedince.6.3 Stochastic universal samplingJedná se o jednofázovou metodu podobnou rulet¥. Na rozdíl od rulety, kde v jednompr·b¥hu vybereme jednoho jedince, zde jedním pr·b¥hem vybereme v²echny jedince dodal²í generace. Místo jednoho ukazatele na klasické rulet¥ pouºijeme N stejn¥ vzdálenýchukazatel·. Tím jedním oto£ením rulety vybereme celou novou populaci. Ozna£íme-li�tness i-tého jedince v populaci jako f(i), m·ºeme pr·b¥h vyjád°it následujícím pseu-dokódem:R = rand(0, SUM_OF_FITNESS/N) //umíst¥ní prvního ukazateleSUM = 0for I=1 to N doSUM = SUM + f(i)while(SUM > R) //dokud jsou ukazatele v téºe výse£i, provádíme výb¥rselect(i) //vyber jedinceR = R + (SUM_OF_FITNESS/N) //prove¤ posun ukazateleSUS ov²em ne°e²í hlavní nedostatek váºené rulety a sice problém p°ed£asné konvergence.
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6.4 Rank ruletaProblém p°ed£asné konvergence se snaºí °e²it �rank ruleta' '. Pr·b¥h m·ºeme rozd¥litdo dvou fází. Nejprve p°i°adíme kaºdému jedinci jisté ohodnocení nazývané rank. Po tépouºijeme váºené rulety, která vybere jedince na základ¥ p°i°azeného ranku.P°i°azení ranku si lze p°edstavit následovn¥: Se°adíme jedince v populaci podle jejichhodnoty �tness. Jedinci s nejniº²í hodnotou p°i°adíme rank 1 a následujícímu o 1 v¥t²í.Poslední jedinec bude mít rank odpovídající velikosti populace. Pokud se vyskytuje stejnýjedinec vícekrát, vºdy bude mít stejný rank.Nevýhodou této metody m·ºe být pomalej²í konvergence díky tomu, ºe �tnessy kva-litních °et¥zc· jsou si velmi podobné. Pokud jsou ale hodnoty p·vodního �tness vysokéa podobné, coº je b¥ºná situace, m·ºe naopak p°isp¥t k rychlej²í konvergenci. Pr·b¥h jetedy následující:1. P°i°a¤ kaºdému jedinci rank na základ¥ fitness.2. Vyber jedince pomocí váºené rulety.7 K°íºeníÚ£elem k°íºení °et¥zc· je testovat nové £ásti prohledávané oblasti namísto stálého testo-vání jednoho bodu. P°i k°íºení si jedinci vym¥¬ují informace s cílem nalézt lep²í °e²ení.Poznámka 1. K°íºení ov²em komplikuje efekt implicitního paralelismu. M·ºe se stát, ºepotomek bude p°esunut do jiné oblasti (opustí stavební blok) a zpomalí tak konvergenci(viz. kapitola 12).Základní variantou k°íºení je tzv. k°íºení v jednom bod¥ (one-point crossover).K°íºení probíhá mezi dv¥ma jedinci (rodi£i) a výsledkem jsou op¥t dva jedinci, potomci.�ekneme-li, ºe k°íºíme °et¥zce na 2. míst¥, znamená to k°íºení mezi druhým a t°etímbitem °et¥zce. Zvolíme-li pozici k°íºení v °et¥zci, vytvo°íme potomky tak, ºe bity p°edpozicí k°íºení v potomkovi pocházejí z jednoho rodi£e a bity za touto pozicí z druhého.Nevýhodou je velká závislost na pozici genu v °et¥zci. Nap°. geny na opa£ných stranách°et¥zce budou vºdy odd¥leny, sousední geny budou rozd¥leny jen s malou pravd¥podob-ností (1/délka_°et¥zce). Tento problém nazýváme pozi£ní závislost (positional bias).Metodou k°íºení v jednom bod¥ získáme dva potomky následujícím zp·sobem.Rodi£e: Potomci:X X X X 0 0 1 0 Y Y Y Y 0 0 1 0Y Y Y Y 1 0 1 1 X X X X 1 0 1 1Kk°íºení ve dvou bodech (two-point crossover) probíhá následovn¥: Náhodn¥ zvolímedva body ve kterých se bude k°íºit a bity mezi nimi p°ehodíme. K°íºení v jednom bod¥je speciální p°ípad k°íºení ve dvou bodech, kdy je vºdy za po£áte£ní bod volen první bit°et¥zc·.
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Rodi£e: Potomci:0 1 X X X 0 0 0 1 Y Y Y 0 01 0 Y Y Y 1 1 1 0 X X X 1 1Moºné je i pouºití k°íºení ve více bodech, ov²em díky velkému destruktivnímu charakteru,se toto k°íºení p°íli² nepouºívá.Dal²ím zp·sobem k°íºení je tzv. uniformní k°íºení (uniform crossover). P°i tomtok°íºení procházíme kaºdý bit rodi£· a náhodn¥ je mezi sebou prohazujeme. P°i uºitíparametrizovaného uniformního k°íºení m·ºeme volit pravd¥podobnost p°ehození bit·.Ta se nej£ast¥ji volí v intervalu <0.5, 0.8>. Hodnota 0.5 odpovídá základní variant¥náhodného p°ehození.Rodi£e: Potomci:0 1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 0 1 10 0 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0V malých populacích m·ºe uniformní k°íºení dosahovat lep²ích výsledk· neº klasické ope-rátory k°íºení, protoºe pomáhá p°ekonat nedostate£né pokrytí prohledávaného prostorumalou populací. V takovém p°ípad¥ bývají obecn¥ více destruktivní operátory k°íºeníúsp¥²n¥j²í.8 MutaceMutace náhodn¥ m¥ní jedince v populaci. Na po£átku b¥hu algoritmu speci�kujeme prav-d¥podobnost, se kterou bude docházet k mutaci. S touto pravd¥podobností bude docházetke zm¥n¥ bit· jedinc· v populaci. Procházen je kaºdý bit kaºdého °et¥zce a v p°ípad¥, ºev daném bitu dojde k mutaci, je tento znegován.Mutace zaji²´uje, ºe populace se nestane jednotvárnou a neschopnou dal²ího vývoje.M·ºe se stát, ºe po n¥kolika generacích bude díky selekci na jedné pozici kaºdého chro-mozómu stejný bit. K°íºením získáme na této pozici op¥t stejný bit. Jediný zp·sob, jakp°edejít této neºádoucí situaci, je mutace tohoto bitu.Je vhodné zvolit velmi malou pravd¥podobnost mutace (0.5% - 5%). Mutace másamoz°ejm¥ stejn¥ jako k°íºení destruktivní vliv na schémata (m¥ní oblast prohledávání)a z tohoto pohledu je vnímána jako �nutné zlo` `. Na druhou stranu, n¥které algoritmyvyuºívající práv¥ mutace a ºádného k°íºení, poskytují velmi komplexní prohledávání sdobrými výsledky. V kaºdém p°ípad¥ je spí²e lep²í hledat rovnováhu mezi provád¥nímobou operací, neº jednu úpln¥ vynechat.
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P°ed mutací: Po mutaci:0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 09 Elitá°stvíElitá°ství je metoda umoº¬ující za v²ech okolností zachovat kvalitní jedince v populaci.De�novaný po£et nejlep²ích jedinc·, £asto jeden, je zachován do dal²í generace v nezm¥-n¥né podob¥. Elitá°ství slouºí jako dopln¥k selekce, který zabra¬uje ztrát¥ nejlep²íchjedinc·, kte°í by nemuseli být vybráni do dal²í generace, pop°ípad¥ by mohli být po²kozenidestruktivním vlivem k°íºení a mutace. Pouºití elitá°ství výrazn¥ vylep²uje b¥h algoritmu.V praxi se £asto pouºívá jeden elitní jedinec, který zabrání tomu, aby v dal²ím b¥hunedo²lo ke sníºení nejlep²ího �tness v populaci.Krom¥ elitá°ství se pouºívá i metoda odstran¥ní nejhor²ího jedince z populace(genitor). Tuto metodu se doporu£uje provád¥t ve v¥t²ích populacích.10 �kálováníV pr·b¥hu genetického algoritmu se zásadn¥ m¥ní rozprost°ení hodnot �tness mezi jedinci.Na po£átku m·ºe mít jeden jedinec výrazn¥ v¥t²í �tness neº ostatní (to vede k p°ed£asnékonvergenci) a na konci b¥hu bývají zase hodnoty �tness v²ech jedinc· velmi blízké.Proto je vhodné n¥jakým zp·sobem zajistit udrºení selek£ního tlaku p°ibliºn¥ na stejnéúrovni. To je cílem metody zvané ²kálování. V této £ásti se zam¥°íme na pouºití lineárního²kálování.P°i pouºití lineárního ²kálování chceme ²kálovat �tness kaºdého jedince v populacitak, aby ²kálovaná hodnota �tness byla lineárn¥ svázaná s ne²kálovanou hodnotou. �ká-lovanou hodnotu �tness ozna£íme f 0. P·vodní hodnotu f .f 0= a � f + bfavg= favg0fmax=C � favgKoe�cienty a, b zvolíme tak, aby pr·m¥r ²kálovaných a ne²kálovaných hodnot �tness bylstejný. Tím zajistíme, ºe o£ekávaný po£et potomk· pr·m¥rného jedince v dal²í generacise nezm¥ní. Dal²í poºadavek je, aby ²kálovaná hodnota byla C násobkem pr·m¥rné �t-ness favg v generaci. Volbou této konstanty ovliv¬ujeme velikost rozdílu �tness jedinc· vpopulaci. Volbou C < 1 p°edejdeme prvn¥ zmín¥nému problému velmi nadpr·m¥rného°et¥zce na po£átku b¥hu, sníºíme rozdíl mezi hodnotami �tness v²ech jedinc·. Volbou C >1 naopak rozdíl zvý²íme. To se hodí spí²e ke konci b¥hu algoritmu. Kombinací p°edchozíchvztah· dostaneme rovnice pro výpo£et koe�cient· a a b.a= favg � fmax�C � favgfmax� favg
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b= favg � (C � 1)fmax� favgPodobného mechanismu vyuºívá také rank ruleta. P°i p°id¥lení rank· kaºdému jedincisniºuje rozdíl mezi hodnotami �tness na 1. Pokud pouºíváme selekci turnajem, nemáuºití ²kálování význam, protoºe porovnáváme pouze, zda jeden jedinec má v¥t²í �tnessneº jiný a to se provedením ²kálování nezm¥ní. Dal²í jednoduchá varianta, která se snaºísníºit �tnessy jedinc· v populaci, je pouhé ode£tení nejniº²í hodnoty �tness v populaciod kaºdého jedince.11 PopulaceGenetické algoritmy pouºívají k prohledávání mnoho jedinc·, kte°í tvo°í populaci. Popu-lace jedinc· zabra¬uje uváznutí v lokálním optimu.Základním problémem, se kterým se musíme potýkat p°i práci s genetickýmalgoritmem, je nutnost kódování potenciálních °e²ení. Pro kaºdý problém se hodí jinýtyp kódování. Nej£ast¥ji se pouºívá kódování binárními °et¥zci, celo£íselné a kódovánípomocí stromu.Volba velikosti populace je jeden z faktor· ovliv¬ujících schopnost algoritmu rychlekonvergovat k optimálnímu °e²ení. P°íli² malá populace m·ºe zp·sobit, ºe algoritmusneprohledá dostate£nou £ást prohledávaného prostoru, aby na²el ucházející °e²ení. Volbap°íli² velké populace naopak zp·sobí zbyte£né prodlouºení výpo£tu, bez efektu na kvalitunalezeného °e²ení.Optimální velikost populace se li²í pro r·zné problémy a p°edev²ím pro zadání �r·z-ných velikostí�.12 Matematický popis genetických algoritm·, teorém oschématechV následujícím textu si ukáºeme zp·sob, jakým se matematicky popisují genetickéalgoritmy. Nejedná se ov²em o p°esný model popisující b¥h genetického algoritmu. Nazáv¥r jsem uvedl n¥které nedostatky tohoto modelu. Dále budeme p°edpokládat pouzejednoduchý genetický algoritmus s binárním kódováním.K popisu pouºíváme pojem schéma. Schématem nazýváme °et¥zec stejné délky jakoje °et¥zec v generaci, který krom¥ znak· 0 a 1 obsahuje znak * slouºící jako zástupnýsymbol. �ekneme, ºe °et¥zec se s daným schématem shoduje, pokud se shodují znaky napozicích neobsahující znak *.Pracujeme-li s °et¥zci délky N, m·ºeme °et¥zce mapovat na hrany N-rozm¥rné krychle.Pro jednoduchost uvedu p°íklad s °et¥zci délky 3. Kaºdý takový °et¥zec p°edstavujesou°adnice jedné hrany krychle v prostoru. Schémata pak odpovídají hranám krychle.Kaºdé hran¥ odpovídá jedno potenciální °e²ení.
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Obrázek 3. Gra�cké znázorn¥ní schématP°ední st¥na krychle odpovídá schématu **0. Pokud bychom cht¥li vytvo°it £ty°roz-m¥rnou krychli, vytvo°íme jí vloºením 3-rozm¥rné krychle do jiné 3-rozm¥rné krychle apropojíme odpovídající hrany. Hrany vn¥j²í krychle o£íslujeme stejn¥ jako odpovídajícíhrany vnit°ní krychle. Nakonec doplníme o£íslování o £tvrtý bit tak, ºe ke hranám vn¥j²íkrychle p°idáme 0 a ke hranám vnit°ní ktychle 1 na místo prvního bitu. Po této úprav¥reprezentuje vnit°ní krychli schéma 1*** a vn¥j²í krychli 0***.Zkoumejme nyní, co se bude dít s po£tem °et¥zc· shodujících se s daným schématemp°i r·zných operacích genetického algoritmu.12.1 SelekcePo£et °et¥zc· shodujících se s daným schématem v t-tém kroku genetického algoritmuozna£ujeme jakoM(H;t). M(H;t+selekce) ozna£uje generaci po provedení selekce, av²akp°ed provedením k°íºení a mutace.Uvaºujme selekci zaloºenou na principu váºené rulety. Pr·m¥r kvalit jedinc·, shodu-jících se se schématem H v t-té generaci f(H; t) ur£íme jako podíl sou£tu hodnot �tnessjedinc· shodujících se se schématem a jejich po£tu. Platí tedy: f(H;t)= P f(Hi; t)M(H; t) . Podletohoto vztahu m·ºeme odhadnout o£ekávaný po£et °et¥zc· shodujících se se schématemp°i p°echodu do následující generace.M(H; t+ selekce)=M(H; t) � f(H; t)P fi �n =M(H; t) � f(H; t)f� .Vidíme, ºe pomocí selekce up°ednost¬ujeme schémata s nadpr·m¥rnou kvalitou, nezís-káme ov²em nové vzorky prohledávaného prostoru.12.2 K°íºeníK demonstraci vlivu k°íºení na schémata pouºijeme jednoduché k°íºení, které provádímerozd¥lením °et¥zc· v jediném bod¥ a vzájemnou vým¥nou informací.Operace k°íºení má destruktivní vliv na schémata. To znamená, ºe p°i k°íºení dvou°et¥zc·, z nichº se alespo¬ jeden neshoduje s daným schématem, m·ºeme získat °et¥zce,z nichº se ani jeden s p·vodním schématem neshoduje. Nap°íklad pro schéma *00*1***1:
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P·vodní °et¥zce Po k°íºení1001111 11 1010100 111010100 00 1001111 00Délku schématu H ozna£me �(H). Délka schématu udává vzdálenost mezi první aposlední ur£enou pozicí schématu. Nap°íklad *1**0*10*1 má délku 8.Ozna£íme-li délku °et¥zce L, m·ºe ke k°íºení dojít na L-1 pozicích v °et¥zci, p°itom keztrát¥ m·ºe dojít na �(H) pozicích, nebo´ musí být na obou stranách od vybrané pozicek°íºení ur£ená pozice schématu. Pokud se navíc °et¥zec neshodující se se schématem li²ína obou stranách od bodu k°íºení v alespo¬ jedné ur£ené pozici, pak se ani jeden výsledný°et¥zec nebude shodovat s p·vodním schématem, jak ukazuje p°ede²lý p°íklad.Né vºdy je ale destrukce takto absolutní, m·ºe se stát, ºe alespo¬ jeden jedinec se pok°íºení se schématem bude shodovat. Dokonce je moºný vznik nového jedince, který seshoduje se schématem i p°esto, ºe ani jeden z rodi£· se se schématem neshodoval, nap°.m¥jme schéma **001**0 a rodi£e 001|01000, 000|10000. Vzniklí potomci jsou 00001000a 00110000. První potomek se se schématem shoduje a druhý nikoliv, p°estoºe ani jedenrodi£ se se schématem neshoduje. Tyto zisky zanedbáváme, uvaºujeme pouze ztráty ap°edpokládáme, ºe pokud budeme k°íºit na pozici schématu, od které je na obou stranáchur£ená pozice, dojde ke ztrát¥. Pokud se oba rodi£e se schématem shodují, k destrukcinedojde.Pravd¥podobnost pd destrukce m·ºeme vyjád°it takto:�(H)L� 1 � (1� M(H; t)N � f(H; t)f� )N ve vztahu ozna£uje velikost populace. (1 � M(H; t)N � f(H; t)f� ) odpovídá pravd¥po-dobnosti, ºe náhodn¥ vylosovaný jedinec z populace po selekci se nebude se schématemshodovat. Ozna£me M(H,t)N jako P(H,t). Dále ozna£me pravd¥podobnost k°íºení pc. O£eká-vaný po£et jedinc· shodujících se se schématem po operaci selekce a k°íºení ur£íme takto:M(H; t+ selekce+ krizeni )� (1� pc) �M(H; t) � f(H; t)f� + pc � hM(H; t) � f(H; t)f� � (1� pd)iPo úprav¥:P (H; t+ selekce+ krizeni )�P (H; t) � f(H; t)f� � h1� pc � �(H)L� 1 � (1�P (H; t) � f(H; t)f� )iTrochu mén¥ destruktivní charakter na schémata má k°íºení ve dvou bodech. Uni-formní k°íºení má destruktivn¥j²í efekt na schémata, neº k°íºení v jednom bod¥. Pro sché-mata 3. °ádu je ve v²ech ohledech destruktivn¥j²í, neº k°íºení ve dvou bodech (DeJong).P°es tyto nedostatky se ukazuje, ºe uniformní k°íºení poskytuje velmi dobré výsledky.Také k°íºení ve více neº dvou bodech má velmi destruktivní ú£inky. Operátor k°íºeníse ale zdá být mnohemmocn¥j²ím nástrojem pro generování schémat neº operátor mutace.

Matematický popis genetických algoritm·, teorém o schématech 14



Mutace má také destruktivní vliv na schémata. Jako taková má zabránit jednotvár-nosti populace.�ád o(H) schématu ozna£uje po£et ur£ených pozic ve schématu. �ím více je ve sché-matu neur£ených pozic, tím v¥t²í £ást N-rozm¥rné krychle je tímto schématem pokryta.Pravd¥podobnost, ºe na jedné pozici °et¥zce nedojde ke zm¥n¥, ur£íme jako 1 � pm,kde pm ozna£uje pravd¥podobnost mutace. Pravd¥podobnost, ºe v celém °et¥zci nedojdek mutaci, pak odpovídá výrazu (1� pm)o(H).Výsledný vztah vyjad°ující teorém o schématech:P (H; t+1)�P (H; t) � f(H; t)f� � h1� pc � �(H)L� 1 � (1�P (H; t) � f(H; t)f� )i � (1-pm)o(H)12.3 Nár·st po£tu °et¥zc·Uvaºujme nyní nár·st jedinc· shodujících se se schématem p°ed provedením k°íºení amutace. Platí tedy M(H; t+ selekce)= M(H; t) � f(H; t)f� . Dále nech´ f(H; t)= f�+ f� � c,kde c je kladná konstanta.M(H; t+ selekce)= M(H; t) � f�+ f� � cf� =M(H; t) � (1+ c).Tento vztah m·ºeme zobecnit pro t-tou generaci následovn¥: M(H; t) =M(H; 0) � (1 +c)t. Výsledný vztah ukazuje exponenciální nár·st °et¥zc· ve schématu, jehoº kvalita jenadpr·m¥rná. Obdobné pozorování platí pro pokles podpr·m¥rných jedinc·.Ve skute£nosti nem·ºeme p°edvídat po£et °et¥zc· shodujících se se schématem o víceneº jednu generaci dop°edu. Exponenciální nár·st po£tu jedinc· v kone£né populaci nenímoºný, protoºe nár·st °et¥zc· shodujících se se schématem zp·sobuje sníºení jeho rela-tivní kvality v·£i pr·m¥ru. Pokud se se schématem shodují v²echny °et¥zce, bude mítpráv¥ pr·m¥rnou kvalitu v²ech °et¥zc· v populaci. Navíc nebereme v úvahu to, co se d¥jes ostatními schématy (bereme v úvahu pouze jedno schéma odd¥len¥ od ostatních). P°estyto nevýhody si m·ºeme ud¥lat p°ibliºnou p°edstavu o nár·stu jedinc· v nadpr·m¥rnémschématu i kdyº nepostihujeme celou komplexnost genetických algoritm·. Dal²í informacenaleznete nap°. v [PET], [WHIT].Nyní m·ºeme vyslovit teorém o schématech:Teorém 2. Po£et krátkých nadpr·m¥rných schémat nízkého °ádu v jednotlivých genera-cích exponenciáln¥ roste. Tato schémata nazýváme stavebními kameny (building blocks).13 Implicitní paralelismusKaºdý jedinec v populaci se shoduje práv¥ s 2L � 1 schématy, kde L je délka binárního°et¥zce daného jedince. Jinými slovy, na libovolné pozici daného °et¥zce m·ºe být bu¤p·vodní symbol nebo zástupný symbol *. Celkem existuje 3L � 1 schémat v celémprohledávaném prostoru. Kaºdý jedinec se tedy shoduje s mnoha schématy, p°edev²ím seschématy s nízkým °ádem (tzv. stavební bloky).
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Tím, ºe provedeme ohodnocení n¥jakého °et¥zce, ur£ujeme také £áste£n¥ kvalitu sché-matu, se kterým se daný °et¥zec shoduje. Pouze jeden °et¥zec nám moc ne°ekne, protoje d·leºité pracovat s celou populací °et¥zc·.Terorie °íká, ºe pomocí reprodukce a rekombinace se °et¥zce ve schématech objevujínebo mizí v závislosti na tom, jak jsou kvalitní. Nár·st jedinc· s nadpr·m¥rnou kvalitouje exponenciální, stejn¥ tak i pokles jedinc· ve schématu s podpr·m¥rnou kvalitou. Tímalgoritmus prohledává více ty £ásti prohledávaného prostoru, které obsahují potenciáln¥lep²í °e²ení.John Holland dokázal, ºe po£et schémat, která nejsou ni£ena rekombinací (tzv. efek-tivní schémata) v populaci n jedinc· je o�n3�. To znamená, ºe v generaci se nachází n3stavebních blok·. Navzdory tomu, ºe genetický algoritmus pracuje pouze s n jedinci,pracuje alespo¬ s n3 efektivními schématy. Tím dokáºe prohledat mnohem více £ástíprohledávaného prostoru, neº jaká je velikost populace (vzork·). Tato vlastnost genetic-kých algoritm· se nazývá implicitní paralelismus. Jedná se o velmi d·leºitou vlastnostgenetických algoritm·, na jejímº základ¥ se vysv¥tluje jejich funkce.14 Parametry genetického algoritmuPrarametry genetického algoritmu rozumíme hodnoty a metody ovliv¬ující b¥h algoritmu.Základními parametry jsou: pravd¥podobnost k°íºení, pravd¥podobnost mutace, velikostpopulace, po£et krok· algoritmu, metoda k°íºení, metoda selekce a metoda mutace. Tytoparametry jsou navzájem provázané a není proto moºné ur£it jeden z nich nezávisle najiném. To znamená, ºe empiricky získaná �dobrá� velikost populace m·ºe být nevýhodná,zm¥níme-li nap°. pravd¥podobnost k°íºení. Jedním z cíl· této práce je nalézt vhodnéparametry algoritmu pro °e²ení vybraných problém·.15 Metody lokálního prohledáváníLokální metody mají obecn¥ tendenci nalézat pouze lokální optimum. Naproti tomumetody globálního prohledávání, jako nap°. genetické algoritmy, se snaºí nalézt globálníoptimum. Obecn¥ b¥h lokálních algoritm· za£íná v n¥jakém po£áte£ním stavu a v pr·-b¥hu algoritmu se p°esouvá do sousedních stav·, dokud nenalezne °e²ení (pro p°ípadrozhodovacích problém·) nebo pro optimaliza£ní problémy dostate£n¥ dobré °e²ení. Pro-hledávání m·ºe skon£it také, pokud jsou vy£erpány dostupné technické prost°edky (nap°.pam¥´). Dal²í metody naleznete v [SIP].15.1 Simulované ochlazováníSimulované ochlazování (simulated annealing) je lokální optimaliza£ní metoda narozdíl odgenetického algoritmu. Název pochází z metalurgické metody, p°i které je kov oh°íván apoté postupn¥ kontrolovan¥ ochlazován. Zvý²ením teploty se atomy za£nou uvol¬ovat anáhodn¥ pohybovat ve vy²²ích energetických hladinách. P°i pomalém ochlazování atomyzaujmou s velkou pravd¥podobností pozice s niº²í energií, neº m¥ly p°ed zah°átím.
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Stejný proces lze aplikovat v optimaliza£ních algoritmech. Za£ínáme s n¥jakýmnáhodným stavem. Lokální krok je proveden, vede-li ke zlep²ení stavu. Ve speciálnímp°ípad¥ je p°ijat i krok, který vede ke zhor²ení stavu. K p°ijetí zhor²ujícího kroku p°istu-pujeme s pravd¥podobností, která je odvozena od globálního parametru, který nazývámeteplota. Teplota je postupn¥ sniºována, tím se sniºuje pravd¥podobnost zhor²ení stavua postupn¥ dochází k stabilizaci.Algoritmus simulated annealing:s = náhodné validní °e²ení;nejlepsi = s;T = InitT();while(T < frozen()) {chyby = 0;while(chyby < pocet_tahu) {dalsi_stav = sousedni stav stavu s;if(evaluation(dalsi_stav) < evaluation(s)) {s = dalsi_stav;if(evaluation(s) < evaluation(nejlepsi)) nejlepsi = s;} else {p = random <0,1);if(p < eevaluation(s)�evaluation(dalsi_stav)T ) {s = dalsi_stav;} else {chyby++;}}}T = 0.8*T;}return nejlepsi;15.2 Tabu prohledáváníTabu prohledávání (tabu search) je optimaliza£ní metoda lokálního prohledávání (localsearch). Tato metoda pouºívá jeden £i více tabu seznam· (tabu lists) k zamezení cyklenía uváznutí v lokálním minimu. Tabu listy tvo°í tabu pam¥´ (tabu memory). Tato pam¥´obsahuje záznamy o kon�guracích, které byly jiº nav²tíveny. Z jednotlivých kon�guracísi udrºuje pouze p°íslu²né atributy a jejich hodnoty, které slouºí jako charakteristikakon�gurace. Uloºené kon�gurace se stávají po ur£itý po£et iterací tabu. N¥kdy m·ºe býttabu omezení p°íli² p°ísné, proto za spln¥ní aspira£ních podmínek (aspiration criteria)m·ºe být p°íslu²ná kon�gurace pováºována za moºný tah p°esto, ºe je tabu. Takovémukritériu m·ºe vyhovovat nap°íklad tah, jehoº provedením získáme lep²í °e²ení, neº jsmedoposud nalezli, tah, který nebyl proveden po de�novaný po£et iterací nebo jsou-li v²echnymoºné tahy tabu, vybereme n¥který z nich.
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Algoritmus tabu-search:s = náhodné °e²ení v lokálním minimu;iterace = 0;init(tabu_list);nejlepsi = s;while(evaluation(s) > 0 AND iterace < pocet_iteraci) {T = urci_tah(moves); // Vyber nejlep²í tah T mezi moºnými tahy,//které nejsou v tabu seznamu a nebo spl¬ují aspira£ní kritérium.proved(T); // prove¤ Tpridej_do_tabu(T); // p°idej T do tabu seznamu, odstra¬ nejstar²í//poloºku tabu seznamu.if(evaluation(s)<evaluation(nejlepsi)) nejlepsi = s;iterace++;}return nejlepsi;15.3 Hill-ClimbingHill-Climbing je dal²ím velmi známým algoritmem lokálního prohledávání. Algoritmusza£íná prohledávání v náhodn¥ generovaném stavu. V následujícím kroku se posunedo sousedního stavu s nejlep²ím ohodnocením. Jestliºe je dosaºeno striktního lokálníhominima (stav, kdy kaºdý ze soused· má vy²²í ohodnocení, neº je ohodnocení danéhostavu), je algoritmus znovu spu²t¥n v jiném, náhodn¥ vygenerovaném stavu. Max_movesudává maximální po£et tah· mezi restarty. Algoritmus musí ohodnotit v²echny sousednístavy, neº se rozhodne kudy pokra£ovat. To m·ºe ov²em trvat pom¥rn¥ dlouho.Algoritmus hill-climbing:s = náhodný stav;for(j=1;j<=pocet_tahu;j++) {if(evaluation(s)==0) {return s;}if(s == striktní lokální minimum) {restart();} else {s = sousední stav s nejmen²ím ohodnocením;}}restart();
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16 Vlastní implementace programuTestovací program, který je sou£ástí této práce, je navrºen pro vizualizaci jednoduchéhogenetického algoritmu tak, jak je popsán ve £tvrté kapitole. V sou£asné dob¥ je imple-mentován problém batohu, obchodního cestujícího, 3-SAT a maximalizace funkcí. V násle-dujícím textu si jednotlivé úlohy popí²eme a uvedeme vhodné, experimentáln¥ získané,parametry genetického algoritmu.Program byl navrºen p°edev²ím pro snadnou roz²i°itelnost. Proto není problémvytvá°et vlastní genetické operátory pouze implementací p°íslu²ného rozhraní. Obdobn¥lze p°izp·sobit hodnotící funkci. Tato vlastnost programu dává uºivateli moºnost experi-mentovat s vlastnoru£n¥ vytvo°enými operátory.

Obrázek 4. Ukázka GUIProgram byl vytvo°en ve vývojovém prost°edí NetBeans 5 pod Java 2 Standard Edi-tion (J2SE) 5.0. U star²ích verzí Javy se mohou vyskytnout problémy, nebo´ vzájemnákompatibilita nebyla dostate£n¥ testována. Pro toto prost°edí jsem se rozhodl p°edev²ímproto, ºe je Open Source narozdíl nap°íklad od alternativního Borland JBuilderu. Osobn¥preferuji svobodný software a software s otev°enými zdrojovými kódy, a proto jsem i vývojprovád¥l pod svobodným opera£ním systémem GNU/Linux.
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D·leºité datové strukturyCelý program obsahuje více neº 100 soubor· se zdrojovým kódem. Proto zde uvádímpouze nejd·leºit¥j²í datové struktury, jejichº správná interpretace je nutnou podmínkouk provád¥ní modi�kací a implementaci vlastních genetických operátor·.T°ída Population: Zde se nachází vlastní implementace genetického algoritmu. Vtéto t°íd¥ probíhá inicializace algoritmu, p°echod z jedné generace do druhé (selekce, k°í-ºení, mutace) a vyhodnocení populace. Implementace se drºí schématu, který byl zavedenv kapitole 4.T°ída BaseIndividual: Je p°edch·dcem t°íd BinaryIndividual a IntegerIndividual.Ob¥ reprezentují jedince z kterých je sloºena populace. T°ída BinaryIndividual zast°e²ujejedince kódované binárními °et¥zci. Ti jsou reprezentováni polem boolean hodnot. Pokudbychom se rozhodli otestovat reprezentaci nap°. pomocí spojového seznamu, není t°eba vprogramu nic upravovat, krom¥ vlastní reprezentace v t°íd¥ BinaryIndividual. Podobn¥v t°íd¥ IntegerIndividual se nachází data pro celo£íselné, p°esn¥ji °e£eno, permuta£níkódování. Jednotlivé permutace jsou uloºeny v poli hodnot typu integer. Oba potomcid¥dí ze svého p°edka metodu void mutate(double prob), pomocí které je provád¥na mutace.Rozhraní Evaluator: Obsahuje p°edev²ím metodu double getEvaluation(BaseIndivi-dual bi), která vrací ohodnocení jedince. Kaºdá t°ída poskytující hodnocení implementujetoto rozhraní. Po vytvo°ení hodnotící t°ídy jí sta£í p°idat do seznamu hodnotících t°íddaného problému.Rozhraní SelectionOperator: T°ída poskytující sluºby selekce implementuje totorozhraní. Nejd·leºit¥j²í metodou je metoda BaseIndividual select(BaseIndividual[] popu-lation), která z pole jedinc· vybere jednoho jedince. Následn¥ na n¥j vrátí referenci.Selekce probíhá stejn¥ u v²ech problém·, proto sta£í nov¥ vytvo°ený operátor umístit doglobálního seznamu selek£ních operátor·.Rozhraní CrossoverOperator: T°ída, která implementuje toto rozhraní, musí de�-novat metodu BaseIndividual[] crossOver(BaseIndividual, BaseIndividual, strLen), kteráprovede vlastní k°íºení a vrátí seznam nov¥ vytvo°ených jedinc·.Rozhraní Loadable: Aby bylo moºné na£ítat instance jednotlivých problém·, tes-tovací skripty a jiná data, je nutné umoºnit aplikaci na£ítat data ze soubor·. To není zbezpe£nostních d·vod· apletu povoleno. Proto jsem p°istoupil k moºnosti na£ítat datap°ímo z textových komponent v podob¥ °et¥zce. Dal²ím omezením, které znesnad¬ujeimplementaci tohoto zp·sobu na£ítání dat, je omezení p°ístupu k systémové schránce.Nezbývá tak nic jiného, neº pouºívat zkratky opera£ního systému, pomocí nichº je p°e-ná²ení dat z apletu a do apletu bezpe£né.
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T°ída BaseProblemPanel: Poskytuje základní rozhraní pro implementaci °e²enéhoproblému. P°edev²ím pak spou²tí b¥h algoritmu ve vlastním vlákn¥ a v pr·b¥hu b¥hualgoritmu poskytuje informace o b¥hu a dosavadním °e²ení. To je poté zobrazeno ve vizua-liza£ním panelu. Samotná t°ída BaseProblemPanel je potomkem t°ídy JPanel. Problémy°e²ené genetickým algoritmem jsou potomky této t°ídy.16.1 TestováníTestování je provád¥no pomocí testovacích soubor·. Tyto soubory obsahují testovací dataa p°íslu²né parametry genetického algoritmu. Formát soubor· je následující:# Testing script script# format:# run {"test name", PROBLEM_NAME { instance data },# population_size, crossover_prob, mutation_prob, elites,selection_method ("params"),# fitness_variant, crossover_variant , view distribution, min fotness tozero, steps_to_run }# PROBLEM_NAME = (ks, sat, tsp)P°íkazy run se mohou za sebou opakovat. Není nutné opakovat speci�kaci instance zadání.Pokud poloºka �instance_data� obsahuje text �[last]�, pouºije se p°edchozí zadání. Komen-tá°e jsou uvozeny znakem #. P°íklad vstupu m·ºe být následující:run {"KS test 1", ks { data ... }, 100, 0.7, 0.01, 1, "Roulettewheel", "with correction" ,"Simple crossover"}run {"KS test 1", ks { [last] }, 100, 0.7, 0.01, 1, "Tournamentselection" ("4"), "with correction" ,"Simple crossover"}Data instance jsou data obsahující zadání problému. Pro jejich generování sta£í pouºítp°íslu²né generátory náhodných zadání, které jsou implementovány v programu. Zadáníinstance problému batohu vypadá následovn¥:<?XML version="1.0" encoding="UTF-8"?><knapsack><capacity>Kapacita batohu</capacity><item><price>Cena_poploºky</price><capacity>Objem poloºky</capacity></item>...</knapsack>Zadání instancí SAT problému jsou ve standardizovaném formátu CNF a májí násle-dující formát:
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c Toto je komentá°c za p následuje formát formule, po£et prom¥nných a po£et klauzulí.c p cnf 2 52 1 1 0-1 -1 2 0...2 -2 -2 0Nakonec se podíváme na formát instancí problému obchodního cestujícího.<?version="1.0" encoding="UTF-8"?><point><x>10</x><y>45</y></point>...<point><x>1</x><y>15</y></point>Hledání maxima funkce není v testování zahrnuto. Je to proto, ºe se jedná spí²e odemonstra£ní problém. Je spojen s omezením maximálního rozli²ení 30 bit· pro diskre-tizaci de�ni£ního oboru, a proto by neposkytl tak zajímavé údaje jako ostatní problémy.Provedené testy se nacházejí v dodatku A. Krom¥ zadání test·, jednotlivých para-metr· algoritmu a tabulek s výsledky se zde nachází zhodnocení díl£ích výsledk·. Pokudnení uvedeno jinak, byla pro testy uºita populace o velikosti 500 jedinc· a 5000 generací.Záv¥ry z test· jsou uvedeny dále zvlá²´ pro kaºdý problém.Poznámka 3. Testy byly provád¥ny na t°ech PC (Intel Celeron M 1500 Mhz, IntelCeleron 2400 Mhz, Intel Pentium D 2.66 Ghz) za b¥hu dal²ích aplikací, nelze proto objek-tivn¥ porovnávat nam¥°ené £asy b¥hu genetického algoritmu v r·zných testech. �asovéúdaje jsou pouze orienta£ní a nazna£ují £asovou náro£nost jednotlivých test·.16.2 Problém batohuProblém batohu (Knapsack problem) je optimaliza£ním kombinatorickým problémem.Navíc je NP-t¥ºkým problémem, nebyl tedy objeven ºádný polynomiální algoritmus, kterýtento problém °e²í. Konven£n¥ ho lze °e²it pouze s exponenciální sloºitostí. Problém sevyskytuje v mnoha variantách, které jsou zadáním velmi podobné základnímu zadání.Zadání je následující:Do batohu o kapacit¥ C máme naskládat p°edm¥ty, kaºdý o daném objemu Ci tak, abycelkový objem p°edm¥t· v batohu byl co nejv¥t²í a zárove¬ nebyla p°ekro£ena kapacitabatohu C.Problém, který je implementován v programu, je jednoduchou modi�kací základníhozadání. Upravený problém je roz²í°en následovn¥: Kaºdému p°edm¥tu je navíc p°i°a-zena n¥jaká cena. Otázka zní, které p°edm¥ty umístit do batohu tak, aby celková cenap°edm¥t· v batohu byla co nejvy²²í a zárove¬ objem t¥chto p°edm¥t· nep°esáhl kapa-citu batohu. Pokud se ceny p°edm¥t· rovnají jejich objem·m, je toto zadání ekvivalentnízákladnímu zadání.

Vlastní implementace programu 22



�e²ení pomocí genetického algoritmu�e²ení pomocí exponencielního algoritmu se ukazuje nepouºitelné jiº pro 45 p°ed-m¥t·. Toto mnoºství p°edm¥t· vyºaduje testování 245 moºných kombinací p°edm¥t·. Napr·m¥rném dne²ním domácím PC by výpo£et trval n¥kolik let. V úvahu tedy p°icházíp°ibliºné °e²ení pomocí genetického algoritmu. �e²ení konven£ním zp·sobem je moºnéotestovat v doprovodném programu. Zde je také zobrazena odhadovaná doba výpo£tu.Volba kódováníPrvní problém p°i programování genetického algoritmu bývá volba vhodného zp·sobukódování potenciálního °e²ení. V p°ípad¥ problému batohu máme dv¥ základní moºnosti:binární a celo£íselné.Binární kódování je jednodu²²í pro implementaci, av²ak p°iná²í problém nep°ípust-nosti n¥kterých °et¥zc·, který spo£ívá v p°ekro£ení maximálního objemu p°edm¥t·.Celo£íselné kódování tento problém °e²í dekódováním °et¥zc· v p°ípustné °e²ení. Projednoduchost a názornost jsem zvolil binární kódování.Potenciální °e²ení zakódujeme binárním °et¥zcem o délce L odpovídající po£tu v²echp°edm¥t·, které m·ºeme do batohu umístit. P°ítomnost hodnoty �1� na I-té pozici v°et¥zci ur£uje p°ítomnost I-tého p°edm¥tu v batohu, hodnota �0� na I-té pozici naopakozna£uje nep°ítomnost I-tého p°edm¥tu v batohu. P°ed spu²t¥ním algoritmu musímevytvo°it nem¥nný o£íslovaný seznam p°edm¥t·, který bude slouºit k dekódování °et¥zce.Volba hodnotící funkceM¥jme °et¥zec kódující potenciální °e²ení podle p°edchozí de�nice. Jak ur£íme kvalitutohoto °e²ení ? Z de�nice problému batohu plyne, ºe °e²ení R1 je kvalitn¥j²í neº °e²eníR2, pokud sou£et cen p°edm¥t· v batohu z °e²ení R1 je v¥t²í neº z R2 (pokud jsou °e²eníp°ípustná). Kvalitu °et¥zce potom ur£íme jako sou£et cen v²ech p°edm¥t· v batohu.Korektnost °et¥zc·M·ºe se stát, ºe náhodn¥ vygenerovaný °et¥zec nebude po dekódování korektním°e²ením dané instance problému. To m·ºe nastat, pokud sou£et objem· v²ech p°edm¥t·v batohu p°ekro£í jeho objem.První moºnost, která se nabízí, je sníºení kvality takového °et¥zce na n¥jakou kon-stantní hodnotu tak, aby nem¥l ²anci k vylosování do dal²í generace. S tímto °e²enímov²em nastanou problémy, pokud máme hodn¥ p°edm¥t· a v¥t²ina nebo dokonce v²echnynáhodn¥ vygenerované °et¥zce jsou nep°ípustné. Potom bychom losovali v²echny jedincedo dal²í generace se stejnou pravd¥podobností a to nechceme. P°estoºe v²echny °et¥zcejsou nep°ípustné, n¥které jsou nep°ípustné více a jiné mén¥ a to by se m¥lo odrazit v prav-d¥podobnosti vylosování. Díky selekci bychom postupn¥ p°icházeli na lep²í nep°ípustná°e²ení, aº bychom nakonec dostali °e²ení p°ípustná. Popsaný postup lze provést pomocítzv. penaliza£ní funkce. Prakticky to znamená ode£tení n¥jaké hodnoty P od ohodnocení°et¥zce. P je tím v¥t²í, £ím nep°ípustn¥j²í °et¥zec bude. Nep°ípustnost, potaºmo velikostP si de�nujeme jako maximální cenu p°edm¥t·, které by mohly být v nadbyte£némobjemu. Ozna£íme-li Cp kapacitu v²ech p°edm¥t· zakódovaných v potenciálním °e²ení aC kapacitu batohu, m·ºeme psát:P=(Cp�C) �maxi=1�N �PiCi�
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Penalizujeme-li °et¥zce tímto zp·sobem, p°eºívají nám v populaci i nep°ípustné °et¥zce.Tyto mají ale ²anci po provedení k°íºení nebo mutace vytvo°it p°ípustné a kvalitní °e²ení.Dal²í moºností vypo°ádání se s nep°ípustnými °et¥zci je neumoºnit jejich vznik. Taktobychom °et¥zec generovali tak dlouho, dokud by nebyl p°ípustný. To ale není p°ísli²²´astné °e²ení s ohledem na to, ºe nep°ípustný °et¥zec m·ºe vzniknout z p°ípustnéhotaké k°íºením a mutací. Navíc by opakované generovaní mohlo trvat neúnosn¥ dlouho.Proto bude lep²í nep°ípustný °et¥zec upravit na p°ípustný odebráním n¥kterých jedni£ek ztakového °et¥zce. Náhodným odebráním bychom se mohli p°ipravit o potenciáln¥ kvalitní°e²ení, musíme tedy rozhodnout, které p°edm¥ty jsou pro dal²í rozvoj neperspektivní. Nej-spí²e to budou p°edm¥ty, které mají na jednotkový objem nejniº²í cenu. Tyto p°edm¥tybudeme z °et¥zce odebírat, doku¤ nebude °et¥zec p°ípustný.Ob¥ vý²e zmín¥né metody se dokáºí vyrovnat jak s nep°ípustnými °et¥zci v po£áte£nípopulaci, tak i s takovými, které vznikly k°íºením a mutací. V ukázkovém programu si lzeob¥ moºnosti vyzkou²et. Lep²ích výsledk· dosahuje ve v¥t²in¥ p°ípad· druhá varianta skorekcí nep°ípustných °et¥zc· podle zmín¥né heuristiky.K°íºení a mutaceProtoºe jsme zvolili binární kódování, bude probíhat k°íºení a mutace p°esn¥ podlestandartních de�nic uvedených v p°edchozích £ástech textu. Mutaci m·ºeme interpretovatjako p°idání nebo odebrání p°edm¥tu z batohu. K°íºení jako vým¥nu p°edm¥t· v ur£ité£ásti batohu mezi dv¥ma batohy, které do operace vstupují.Implementace� KnapSack.javaAbstrakce batohu. Obsahuje poloºky KnapSackItem uloºené v datové struk-tu°e Vector. Implementuje rozhraní Loadable.� KnapSackItem.javaReprezentace poloºky batohu. Kaºdá poloºka má sv·j objem a cenu.� KnapSackPanel.javaZdrojové kódy pro vykreslení GUI.TestyP°esto, ºe varianta �tness s korekcí nep°ípustných °et¥zc· dává o n¥co lep²í výsledkyneº penalizace, znemoº¬uje plné uplatn¥ní genetických operátor·. Korigované °et¥zcesi jsou £asto podobné, a proto vým¥nou jejich £ástí nezískáme nové °e²ení. Výrazn¥ji seprojevila jen operace mutace a metoda selekce. Mutaci je vhodné volit v rozmezí 0.01 -0.03. Jako selekci je dobré pouºít turnaj o velikosti 7 - 10 a populaci o velikosti p°ibliºn¥500 jedinc·.Varianta s penalizací p°inesla o n¥co zajímav¥j²í výsledky. Pro velikost populace 500 jevhodné volit selekci turnajem o velikosti 7 - 10. Pokud chceme udrºet selek£ní tlak, musímevelikost turnaje p°izp·sobit velikosti populace. Selekce ruletou se p°íli² neosv¥d£ila, coºp°ipisuji vysokým hodnotám �tness a malému po£tu generací. Pravd¥podobnost mutaceje nejlep²í volit 0.01 - 0.02. Nejlep²ích výsledk· dosahovalo jednoduché k°íºení s pravd¥-podobností 0.5 - 0.9. V²echny hodnoty platí pro zadání velikosti 200 - 300 p°edm¥t·.

Vlastní implementace programu 24



16.3 Problém obchodního cestujícího (TSP)V problému obchodního cestujícího (TSP, traveling salesman problem) máme zadánumnoºinu fc1; c2; c3 � cNg m¥st a pro kaºdou dvojci rúzných m¥st fci; cjg máme zadánuvzdálenost dfci; cjg. Na²ím úkolem je najít takové uspo°ádání m¥st �, které minimalizujehodnotu: Pi=1N�1d(c�(i); c�(i+1))+ d(c�(N); c�(1))Tato hodnota odpovídá vzdálenosti uraºené cesty (tour length) obchodního cestu-jícího, kdyº projde v²echna m¥sta v po°adí daném permutací. Nakonec se vrátí dopo£áte£ního m¥sta, to odpovídá vzdálenosti d(c�(N); c�(1)). Problém, který °e²íme, jesymetrický TSP, to znamená, ºe dfci; cjg = dfcj ; cig pro v²echna i, j.Pokud bychom cht¥li zkou²et v²echny moºné cesty, museli bychom vyzkou²et v²echnypermutace délky N, kde N je po£et m¥st. To p°edstavuje otestování N! moºností.V sou£asnosti se poda°ilo vy°e²it zadání n¥kolika tisíc aº desítek tisíc m¥st. Nap°íkladv roce 2004 byla nalezena optimální cesta mezi 24978 ²védskými m¥sty. Tato velmi obtíºnázadání jsou obsaºena v tzv. TSPLIB. V¥t²ina zadání z této knihovny je jiº vy°e²ena.�e²ení pomocí metod lokálního prohledávání m·ºete nalézt v [JOGE].TSP je NP-t¥ºký problém, a tak kaºdý algoritmus pro nalezení optimální cesty musímít £as b¥hu, v nejhor²ím p°ípad¥ rostoucí rychleji, neº polynomiáln¥ (pokud platí P �N). Proto nám nezbývá hledat heuristiky, které pomohou rychle najít skoro optimální°e²ení nebo vyuºívat n¥jakého optimaliza£ního algoritmu, jako nap°íklad genetického.Jak bylo °e£eno, TSP je optimaliza£ní NP-t¥ºký problém. Hledá cestu minimálnídélky. TSP-K je NP-úplný. Jedná se o rozhodovací problém s následujícím zadáním:Existuje mezi m¥sty cesta o délce rovné K ?Volba kódováníZákladním poºadavkem na kódování je reprezentace zadané cesty v grafu pomocívhodné datové struktury. K reprezentaci lze pouºít klasických metod reprezentace grafu,tj. matici sousednosti nebo incidence.Tyto reprezentace moºných °e²ení jsou p°íli² komplexní s ohledem na jednoduchostp°ípustných °e²ení. Ve skute£nosti bude sta£it uloºit si posloupnost (permutaci) celých£ísel, které reprezentují po°adí nav²tívených m¥st (nap°. 2 5 6 4 1 3). Tento p°ístupvyºaduje vytvo°ení speciálních operátor· k°íºení a mutace.Hodnotící funkceHodnotící funkce je velmi jednoduchá. Kvalitu °e²ení f odvodíme od délky cesty d.Tu spo£teme následovn¥:d=Pni=1 (xi�xi�1)2+(yi� yi�1)2q + (xn�x0)2+(yn� y0)2q ; f =max (d)� d,
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kde n je po£et m¥st, xi a yi jsou so°adnice i-tého m¥sta. �et¥zec reprezentující nejdel²ícestu bude mít �tness 0. Tato hodnotící funkce je výpo£etn¥ pom¥rn¥ náro£ná, coº velmizpomaluje b¥h algoritmu. Proto je dobré, p°edpo£ítat si vzdálenosti mezi m¥sty.K°íºení a mutaceNejobtíºn¥j²í £ást genetického algoritmu °e²ící TSP je implementace operátor· mutacea k°íºení. V obou p°ípadech musíme zajistit, ºe výsledkem bude op¥t p°ípustná cesta, toznamená, ºe se nebude v °et¥zci ºádné £íslo (m¥sto) opakovat.Nejjednodu²²ím °e²ením mutace je pouhé p°ehození dvou náhodn¥ vybraných m¥stv °et¥zci. K mutaci lze pouºít �hladové� p°ehození (greedy-swap mutace), které provedep°ehození pouze v p°ípad¥, ºe nové °e²ení bude lep²í neº °e²ení p°ed provedením mutace.Tento zp·sob se mi ov²em p°íli² neosv¥d£il, algoritmus v¥t²inou uvázl v °e²ení, které seoptimálnímu p°íli² neblíºilo. Je to proto, ºe pro provedení vylep²ení by bylo pot°ebaprovést n¥kolik zhor²ujících mutací.Mutace p°ehozením má následující efekt:

Obrázek 5. Efekt mutace p°ehozenímV horní £ásti obrázku se nachází cílový stav. Dále je nazna£eno, jak bude probíhat mutace,dojde-li k p°ehození zvýrazn¥ných uzl·. P°ehozením dojde k tomu, ºe p°ehozené uzly sivym¥ní sousedy.4 2 3 5 1 6 7 p°ehodíme uzly 3 a 6 4 2 6 5 1 3 7Gra�cká interpretace m·ºe být následující: P°edstavte si na chvíli, ºe hrany v grafujsou gumové. Pokud dojde k mutaci, uzly si navzájem prohodí pozice v °et¥zci, to se aleprojeví pouze zm¥nou soused· obou uzl·. Výsledek je stejný, jako kdybychom prohodiliuzly v grafu a ponechali jim p·vodní hrany.Hrany 2-3, 3-5, 1-6, 6-7 byly nahrazeny hranami 2-6, 6-5, 1-3, 3-7, mutace celkemovlivní £ty°i hrany (pokud aplikujeme metodu zlep²ujících mutací, ponecháme novoucestu pouze pokud sou£et délek nových hran je men²í neº sou£et délek p·vodních hran,platí tedy: k2 3k+ k3 5k+ k1 6k+ k6 7k> k2 6k+ k6 5k+ k1 3k+ k3 7k):
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Tento zp·sob mutace je v praxi velmi pouºívaný, av²ak p°i testování se neprojevovaljako ideální. P°esto, ºe teoreticky m·ºeme dosáhnout libovolné permutace, praktickymají zhor²ující mutace malou ²anci p°eºít a tím znemoºní provedení dal²ích mutací, kteréby vedly ke zlep²ení. Z tohoto d·vodu by bylo dobré, vytvo°it takovou mutaci, kteráprovede nápravu situace znázorn¥né na obrázku v 2. °ádku b¥hem jednoho pr·b¥hu.Poºadovaného efektu jsem dosáhl zm¥nou po°adí uzl· mezi dv¥ma náhodn¥ vybranýmibody. 4 2 3 5 1 6 7 p°ehodíme uzly 3 a 6 4 2 6 1 5 3 7Místo toho, aby byla vedena hrana z uzlu 2 do uzlu 3, povedeme hranu z uzlu 2 douzlu 6, dále v obou �grafech� vede hrana z 6 do 1, z 5 do 3 a nakonec se li²í koncové hrany3-7 a 6-7.Zdá se, ºe takto modi�kovaná mutace dává lep²í výsledky. �e²ení pak tak £asto neu-vázne ve stavu, kdy by sta£ilo p°ehodit dv¥ hrany k úprav¥.Operace k°íºení bude probíhat pon¥kud sloºit¥ji neº obvykle. Aplikováním klasickéhok°íºení (a´ jiº v jednom nebo více bodech) bychommohli získat nep°ípustnou cestu. Nap°.4 2 3 5 1 6 7 7 4 2 3 1 6 77 4 2 3 1 5 6 4 2 3 5 1 5 6Abychom zachovali p°ípustnost °e²ení, m·ºeme postupovat následovn¥:1. Vybereme £ást °et¥zce prvního rodi£e.2. Tuto £ást zkopírujeme na stejné pozice prvního potomka.3. Do potomka doplníme zbylá £ísla tak, ºe postupn¥ kopírujeme £ísla z druhého°et¥zce.Kopírujeme od poslední ur£ené pozice potomka, pokud narazíme na konec, pokra-£ujme od za£átku °et¥zce.4. Postup opakujeme pro vytvo°ení druhého potomka.Pr·b¥h popí²eme na následujícím p°íkladu:Rodi£ 1: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Potomek 1: . . . 4 5 6 7 . .Rodi£ 2: 9 3 7 8 2 6 5 1 4 Potomek 2: . . . 8 2 6 5 . .Nyní zkopírujeme do prvního potomka postupn¥ £ísla 1 9 3 8 2 z druhého rodi£e a dodruhého potomka £ísla 9 1 3 4 7 z prvního rodi£e.Rodi£ 1: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Potomek 1: 3 8 2 4 5 6 7 1 9
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Rodi£ 2: 9 3 7 8 2 6 5 1 4 Potomek 2: 3 4 7 8 2 6 5 9 1Tento zp·sob k°íºení se ozna£uje jako �order one crossover�. Pod tímto názvem je takéimplementován v testovacím programu.Dal²í moºné °e²ení je nazývané �partially mapped crossover� . Nejprve zavedeme ozna£eníR1[i], R2[j] pro hodnotu na i-té pozici prvního rodi£e, respektive j-té pozici druhého rodi£e.Obdobn¥ P1[i] ozna£uje hodnotu na i-té pozici prvního potomka.1. Vybereme £ást prvního rodi£e a zkopírujeme ji do prvního potomka.2. Postupn¥ od prvního bodu k°íºení procházíme £ísla v druhém rodi£i, pokud nara-zíme na £íslo R2[i], které dosud není v prvním potomkovi, p°esuneme ho podledal²ího bodu do potomka.3. Podíváme se na £íslo P1[i] (=R1[i]) v potomkovi. Víme, ºe toto £íslo nem·ºemezkopírovat z druhého rodi£e do potomka (zp·sobilo by to nep°ípustný °et¥zec).Vyhledáme ho tedy v druhém rodi£i a nazveme ho R2[j] (R2[j] = P1[i]). Na pozicipotomka P1[j] umístíme R2[i] nalezené v bodu 2. Situace se m·ºe zkomplikovattím, ºe j padne do rozmezí mezi body k°íºení. Umíst¥ním R2[i] do potomka na j-tou pozici bychom si nepomohli, protoºe by stále vznikala kolize p°i kopírovánízbytku z druhého rodi£e. Proto najdeme R2[k] tak, aby R1[j] = R2[k]. Pokud jek mimo rozmezí bod· k°íºení, umístíme R2[i] do P1[k], v opa£ném p°ípad¥ postupopakujeme.Situaci objasní p°íklad:Rodi£ 1: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Potomek 1: . . 2 4 5 6 7 . 8Rodi£ 2: 9 3 7 8 2 6 5 1 4Podle bodu 2 najdeme R2[i] neobsaºené v potomkovi. První je hodnota 8. Nyní podlebodu 3 najdeme P1[i] = 4. Tuto hodnotu najdeme v R2 a dostaneme R2[j] = 4, j=9. NaP1[9] umístíme hodnotu R2[i] = 8.Druhou a poslední hodnotou neobsaºenou v potomkovi je 2. Místo ní je v potomkovi£íslo 5. Vyhledáme £íslo 5 v druhém rodi£i a vidíme, ºe se nachází mezi body k°íºení.Pokra£ujeme a místo hodnoty 5 je v potomkovi hodnota 7, tu nalezneme v druhém rodi£ia na její místo umístíme do potomka hodnotu 2.Rodi£ 1: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Potomek 1: 9 3 2 4 5 6 7 1 8Rodi£ 2: 9 3 7 8 2 6 5 1 4 Potomek 2: 1 7 3 8 2 6 5 4 9Na následujícím obrázku se nachází nalezené °e²ení pro instanci 300 náhodn¥ vygene-rovaných m¥st asi po 1/2 hodin¥ výpo£tu:
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Obrázek 6. Mapa m¥stVidíme, ºe cesta se nikde nek°íºí, coº je nutná podmínka optimality (vyplývá z trigo-nometrické nerovnosti). Podmínka to v²ak není posta£ující a v ºádném p°ípad¥ nemámezaru£eno, ºe nalezená cesta je opravdu optimální. To je dáno tím, ºe algoritmus se odpo£átku za£ne soust°edit na jednu variantu, kterou dále optimalizuje. Pokud tato po£á-te£ní varianta nevede k optimálnímu °e²ení, jen t¥ºko provede radikální zm¥nu.Imlementace� TSPPanel.javaObsahuje de�nici GUI pro problém TSP.� TSPInstance.javaObsahuje zadání TSP. Data jsou na£tená z uºivatelem zadaných nebo náhodn¥vygenerovaných bod· do datové struktury Vector jako dvojice sou°adnic (t°ídaCity). Protoºe výpo£et vzdáleností mezi 2 body je pom¥rn¥ náro£ná operace (2 xmocnina + odmocnina), jsou vzdálenosti mezi kaºdou dvojicí m¥st vypo£teny p°istrartu algoritmu. Tím má usnadn¥nu práci �tness funkce, která nemusí znovupo£ítat vzdálenosti mezi dvojicemi bod·. Po zavedení této optimalizace se b¥h pro-gramu znateln¥ zrychlil. Navíc jde o formát, do kterého lze p°evést data praktickyze v²ech formát· zadání TSP. TSPInstance implementuje rozhraní Loadable.� City.javaObsahuje dvojici sou°adnic daného m¥sta.� CitiesPanel.javaTento panel slouºí k zadávání instancí problému. Dovede také vykreslit pr·b¥h°e²ení.� TSPFitness.javaPro svou práci vyuºívá p°edpo£ítaných hodnot vzdáleností mezi m¥sty, kterési vyºádá p°i spu²t¥ní algoritmu.
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TestyTesty byly provedeny na instancích velikosti 150 - 300 m¥st. B¥hem nich se op¥t pro-jevila síla selekce turnajem. Tento zp·sob dosahoval nejlep²ích výsledk·. Velikost turnajeje op¥t výhodné zvolit 6 - 10. Ze zp·sob· k°íºení je nejvhodn¥j²í pouºít k°íºení �order1� s pravd¥podobností 0.6 - 1. Dosahuje mnohem lep²ích výsledk· neº PMX (partiallymapped crossover) a k°íºení v jednom bod¥. K°íºení �order�1� zachovává narozdíl od PMXpo°adí m¥st a proto nezp·sobí takovou ztrátu informace. V programu je implementovánavý²e popsaná mutace zm¥nou po°adí mezi dv¥ma uzly, která dosahovala lep²ích výsledk·.Pravd¥podobnost mutace v p°ípad¥ TSP a permuta£ního kódování musíme volit vý²e, neºv p°ípad¥ binárních °et¥zc·, protoºe se vztahuje k celému °et¥zci a né pouze k jednomugenu. Proto nejlépe dopadly testy s pravd¥podobností mutace 0.05 - 0.1, vyjíme£n¥ i více.16.4 SATSAT je zkratkou pro �satisfability problem� , nebo-li splnitelnosti booleovské formule.Základní zadání SAT problému zní následovn¥: M¥jme booleovskou formuli F, existujetakové p°i°azení hodnot v²em prom¥nným, aby celá formule F byla pravdivá ? Na za£átkusi uvedeme n¥které základná pojmy, které budeme dále v textu pouºívat.Základní pojmyFormule je de�nována následovn¥:i. Kaºdá logická prom¥nná je formule.ii. Jsou-li X a Y formule, pak X� ; X ^Y ;X _Y ;X)Y ;X,Y jsou formule.iii. V²echny dob°e utvo°ené formule jsou výsledkem aplikace kone£ného po£tu p°ed-chozích dvouch pravidel.Pravdivostní ohodnocení formule je zobrazení, p°i°azující formuli pravdivostní hodnotupodle následujících pravidel:� (��) je pravdivé pokud � je nepravdivé.� (�^ �) je pravdivé, jsou-li � i � pravdivé.� (�_ �) je nepravdivé, jsou-li � i � nepravdivé.� (�) �) je nepravdivé, pokud � je pravdivé a � nepravdivé.� (�, �) je pravdivé, je-li � i � pravdivé nebo � i � nepravdivé.Logická prom¥nná nebo její negace se nazývá literál. Sou£tový term se skládá z disjunkcekone£n¥ mnoha literál·, sou£inový term z konjunkce kone£n¥ mnoha literál·. Sou£tovýterm obsahující v²echny prom¥nné se nazývá maxterm, sou£inový term obsahující v²echnyprom¥nné nazýváme minterm. P°íklad maxtermu: (a1_ a2� _� an).CNF je zkratka pro conjuctive normal form (konjunktivní normálová forma). CNFnazýváme maxterm nebo konjunkci kone£n¥ mnoha maxterm·. DNF disjuctive normalform (disjunktivní normálová forma) ozna£uje minterm nebo disjunkci kone£n¥ mnohaminterm·.
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Teorém 4. (Cook-Levin) Problém SAT je NP-úplný.D·kaz p°edcházejícího teorému lze nalést nap°. v [SIP].Problém, který °e²í doprovodný program, je speciálním p°ípadem SAT problému nazý-vaný 3-SAT. V problému 3-SAT zji²´ujeme, zda formule v konjunktivní normálové form¥(CNF), jejíº kaºdý maxterm obsahuje práv¥ t°i literály, je splnitelná. Na první pohled jez°ejmé, ºe instance toho problému jsou podmnoºinou instancí SAT problému (jde o SATproblém s daným omezením). Víme tedy, ºe pokud je tento problém NP-úplný, pak jei SAT problém NP-úplný. Zatím ale nevíme, zda opravdu NP-úplný je. T°eba je SATproblém tak sloºitý práv¥ proto, ºe obsahuje libovolné mnoºství literál· v kaºdé klauzuli.Nyní ukáºeme, ºe tomu tak není a libovolný SAT problém m·ºeme p°evést na ekvivalentní3-SAT problém.Teorém 5. 3-SAT problém je NP-úplný.D·kaz. Abychom teorém dokázali, musíme ukázat následující:i. 3-SAT leºí ve t°íd¥ NP. To platí (sta£í uhodnout nedeterministickým polyno-miálním algoritmem p°i°azení hodnot jednotlivým prom¥nným).ii. 3-SAT je NP-t¥ºký, to znamená, ºe kaºdý problém L2NP lze redukovat na ekviva-lentní 3-SAT problém. To ukáºeme existencí polynomiální redukce SAT problémuna 3-SAT. Pot°ebujeme tedy najít polynomiální algoritmus, který p°evede CNFformuli � na 3-CNF formuli � tak, aby � byla splnitelná práv¥ kdyº � je splnitelná.Kaºdou klauzuli � velikosti > 3 p°evedeme na novou klauzuli velikosti 3.Uvaºujme klauzuli C = (l1_ l2_ l3� lm). Navíc zavedeme novou prom¥nnou y a budemepoºadovat spln¥ní 2 podmínek:1. y je logicky ekvivalentní s (l1_ l2� lm�2). To je moºné zapsat následovn¥:�y) �l1_ l2� lm�2��^ ��l1_ l2� lm�2�) y�2. (y _ lm�1_ lm) je pravdivá.P·vodní klauzule je splnitelná, pokud jsou ob¥ podmínky spln¥ny. Nyní pouºijemevztah (a) b), (a�_ b). První pravidlo p°epí²eme následovn¥:(y�_ l1_ l2� lm�2)^ �(l1_ l2 � lm�2)_ y�, (y�_ l1_ l2� :lm�2)^ �� l�1_ y�^ � l�2_ y �� � l�m�1_ y��Po tomto p°evodu máme k dispozici jednu klauzuli velikosti m-1 a m-2 klauzulí veli-kosti 2. Klazuli o velikosti m-1 m·ºeme nyní op¥t transformovat na konjunkci klauzulevelikosti 3, m-3 klauzulí o velikosti 2 a klauzule o velikosti m-2. Takto lze rekurzivn¥pokra£ovat, dokud nezískáme konjunkci klauzulí o velikosti maximáln¥ 3. Celkový po£etklauzulí bude maximáln¥ roven o(m2).M·ºeme u£init je²t¥ jednu úpravu algoritmu. Z formule:�y) �l1_ l2� lm�2��^ ��l1_ l2� lm�2�) y�
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nám sta£í zachovat y ) (l1 _ l2 � lm�2) nebo-li (y� _ l1 _ l2 � lm�2). Práv¥ kdyº budesplnitelná formule (y�_ l1_ l2� lm�2)^ (y _ lm�1_ lm), bude splnitelná i p·vodní formuleC. Pokud je tato formule pravdivá v n¥jakém ohodnocení, y m·ºe být bu¤ PRAVDA neboNEPRAVDA. V prvním p°ípad¥, kdy y je pravdivé, musí být jeden z literál· l1_ l2� lm�2pravdivý. Pokud je y nepravda, musí být lm�1 nebo lm pravdivé. V obou p°ípadech je Ctaké pravdivá, nebo-li celá formule je pravdivá, práv¥ kdyº alespo¬ jeden z literál· l1_ l2�lm je pravdivý. Opakovaným pouºitím t¥chto pravidel získáme rozklad na konjunkciklauzulí o velikosti 3.Tím jme ukázali, ºe problém 3-SAT je NP-úplný. �Volba kódováníP°i °e²ení si tentokráte vysta£íme s binárním kódováním. Jednotlivé bity °et¥zce budouozna£ovat hodnoty logických prom¥nných a to tak, ºe první prom¥nná odpovídá prvnímubitu, následující druhému bitu atd. Celková délka °et¥zce je dána po£tem prom¥nných veformuli.Hodnotící funkceZadání SAT problému p°edstavuje rozhodovací problém. Abychom ho mohli °e²itpomocí genetického algoritmu, je nutné de�novat odpovídající optimaliza£ní problém.Formule m·ºe být spln¥na nebo nespln¥na, na²ím cílem je nalézt takovou hodnotící funkci(optimaliza£ní kritérium), která by n¥jakým zp·sobem podávala informaci o tom, jestli seblíºíme spln¥ní a jak moc. Jako ohodnocení zvolíme po£et pravdivých klauzulí. Snaºíme setedy optimalizovat °e²ení tak, aby obsahovalo co nejvíce pravdivých klauzulí. Pokud jsouv²echny pravdivé, je pravdivá celá formule a víme, ºe formule je splnitelná. Implementace�tness funkce v doprovodném programu je velmi podobná. Zde kvalita odpovídá deseti-násobku po£tu procent spln¥ných klauzulí. To znamená, ºe maximální hodnota je 1000.K°íºení a mutaceDíky pouºití binárního kódování není pot°eba n¥jak upravovat sou£asné operátoryk°íºení a mutace pro binární °et¥zce. Jsou v²ak moºná speci�cká vylep²ení práv¥ pro pro-blém SAT, nejsou v²ak v programu implementována. Mutaci interpretujeme jako zm¥nuhodnoty logické prom¥nné, k°íºení umoºuje p°edání hodnot logických prom¥nných mezijedinci.Implementace� SATPanel.javaZdrojové kódy pro zobrazení GUI.� Lexan.javaLexikální analyzátor dat v CNF formátu.� SATGen.javaGenerátor náhodných SAT instancí.� SATInstance.javaAbstrakce SAT instance, dovede parsovat data z CNF formátu, implementujerozhraní Loadable.Testy
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Z testu vy²la nejlépe selekce turnajem o velikosti 7 - 8. �ádný zp·sob k°íºení jedno-zna£n¥ nep°ekonal ostatní metody, o n¥co lépe ale dopadlo uniformní k°íºení a k°íºení vedvou bodech, neº jednoduché k°íºení (v jednom bod¥). Ani vhodnou pravd¥podobnostk°íºení nelze jednozna£n¥ °íci, protoºe v jednotlivých testech se podstatn¥ li²ila. Vhodnápravd¥podobnost mutace je 0.01 - 0.05.16.5 Maximalizace funkcíV poslední £ásti se podíváme na problém hledaní maxima funkce na zadaném intervalu.Optimalizace probíhá na základ¥ funk£ní hodnoty. My hledáme takový bod de�ni£níhooboru, pro který je funk£ní hodnota maximální. Program umoº¬uje zadání vlastní funkce,na které je demonstrován b¥h algoritmu.Nejprve se podívejme, pro£ vlastn¥ °e²it tento problém pomocí genetického algoritmu.Prvním nápadem by mohlo být vyhodnocení kaºdého bodu de�ni£ního oboru a nalezenímaxima. Tento p°ístup ov²em není vhodný ze stejných d·vod·, jako pro prohledávánív²ech moºností nap°íklad u problému batohu. Pokud chceme funkci prohledávat dosta-te£n¥ zevrubn¥, pouºijeme mnoho bit· r pro reprezentaci bodu v rozmezí prohledávání.Pokud bychom cht¥li prohledat celou funkci, museli bychom projít 2r moºností. Jinávarianta by mohla vypadat následovn¥: Vybereme náhodn¥ jeden bod de�ni£ního oborua budeme se posouvat do lep²ího ze sousedních bod·, dokud se nestane, ºe oba sousedébudou hor²í. Toto je p°esn¥ metoda lokálního prohledávání a s velkou pravd¥podobnostíbychom skon£ili jen v lokálním maximu. M·ºeme poté algoritmus restartovat v jinémnáhodném bod¥ a porovnat výsledky. Pokud najdeme lep²í bod, nahradíme dosavadní°e²ení tímto bodem a algoritmus m·ºeme op¥t restartovat. Jednodu²²í variantou je pouºitígenetického algoritmu, který svou populací pokryje prohledávaný prostor a bude se stálevíce zam¥°ovat na perspektivní £ásti funkce. Obdobná pozorování platí i pro ostatníproblémy, které °e²íme genetickým algoritmem.Volba kódováníNa první pohled by se zdálo, ºe volba kódování je jasná. Pouºijeme binární kódování,body de�ni£ního oboru budeme reprezentovat jako binární £ísla. Podívejme se, jak budeprobíhat dekódování. První p°ekáºkou jsou záporné hodnoty. Dejme tomu, ºe se snaºímenalézt maximum funkce:f(x)=� (x2) na intervalu -10 aº 10, rozli²ení 20Záporné hodnoty se vyskytují jak v de�ni£ním oboru, tak v oboru funk£ních hodnot.P°i dekódování se snaºíme binární °et¥zec jednozna£n¥ p°evést na jeden bod v rozmezídaném intervaly funkce. Máme tedy binární °et¥zec o délce 20. Mohli bychom nap°íkladprohlásit, ºe první bit bude reprezentovat znaménko a zbytek °et¥zce £íslo v intervalu 0 aº10. P°evedeme tedy zbylých 19 bit· na desítkový zápis a vynásobíme ho £íslem (10/(2^19-1)). Tím dostaneme £íslo v intervalu 0 aº 10. Pokud by byl interval funkce nap°. -3 aº 7,m·ºeme mechanismus vylep²it tím, ºe hodnoty promítneme do intervalu <3,0) a <0,7>.Tím ale preferujeme interval <3,0), kterému p°esto ºe je men²í neº <0,7>, p°id¥límestejný po£et bit·. Vý²e popsaný mechanismus dekódování jsem zavrhl, protoºe zbyte£n¥p°iná²í spoustu problém·. Dekódování pouºité v programu funguje následovn¥: Celých 20bit· p°evedeme na desítkové £íslo C. Toto £íslo promítneme na interval <0,20> a p°i£teme-10, neboli dekódovanou hodnotu vypo£teme takto: (C/(2^20-1))*abs(-10 - 10) + (-10).
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Nyní máme dekódován bod, který ov²em nemusí pat°it do de�ni£ního oboru. Funkce vtomto bod¥ nemusí být de�nována. S tímto problémem si ov²em poradí hodnotící funkce.P°i testování programu s tímto postupem dekódování marazíme na zvlá²tní jev, který jenazna£en na obrázku:

Obrázek 7. Rozloºení populaceNa obrázku vidíme, ºe jedinci se ke konci b¥hu algoritmu za£ali shromaº¤ovat pouzev levé £asti pr·b¥hu (jedinci jsou vyzna£eni tmav¥ modrými body). Je to dáno tím, ºep°esn¥ v polovin¥ dochází k velké zm¥n¥ zakódovaných jedinc·. Poslední binární £íslop°ed polovinou je 01111 ... 1. První hodnota za polovinou je kódována jako 10000 ... 0.Tyto dv¥ hodnoty se li²í ve v²ech bitech. Postupem b¥hu genetického algoritmu se stálevíce jedinc· shromaº¤uje v jedné z t¥chto £ástí. Jediný zp·sob, jak dosáhnout p°echodu,je pak mutace prvního bitu, protoºe k°íºením s jedincem který se nachází ve stejné £ásti,dostaneme op¥t jedince se stejným prvním bitem. Tento stav je jist¥ neºádoucí, protoºealgoritmus se zam¥°uje pouze na jednu z perspektivních £ástí prohledávaného prostoru.Alternativn¥ se jedinci mohou shromaº¤ovat na pravé stran¥.Zmín¥ný problém °e²í Grayovo kódování. Jeho pouºitím docílíme, aby malá zm¥na vbinárním °et¥zci vedla k malé zm¥n¥ hodnoty po dekódování. To u binárního kódováníneplatí. Jediná zm¥na oproti p°edchozí verzi bude zp·sob dekódování binárního °et¥zce.Rozdíl mezi zp·soby dekódování ukazuje následující tabulka:Dec Gray Binary0 000 0001 001 0012 011 0103 010 0114 110 1005 111 1016 101 1107 100 111Z tabulky je patrné, ºe dv¥ sousedící desítková £ísla se v Grayov¥ kódu li²í pouze v jednombitu. Po provedení této úpravy m·ºeme pozorovat rovnom¥rné rozloºení jedinc· i ke koncib¥hu algoritmu okolo maxima funkce.
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Hodnotící funkcePro zji²t¥ní ohodnocení sta£í dosadit dekódovanou hodnotu z jedince do optimalizo-vané funkce a získat tak funk£ní hodnotu. Problémy p°iná²í op¥t p°ítomnost zápornýchhodnot a navíc fakt, ºe funkce nemusí být ve v²ech bodech de�nována. Záporné hodnotyvy°e²íme op¥t p°i£tením minimálního �tness v populaci. K tomu ale pot°ebujeme dvapr·chody celou populací navíc. První k nalezení minimální hodnoty a druhý k p°ehod-nocení �tness. Alternativn¥ lze p°i£íst minimum z posledních N generací a pokud budehodnota stále men²í neº 0, upravíme ji na 0. Nede�nované hodnoty by nem¥ly mít ²anciprojít do dal²í generace. Zajistíme to tím, ºe jim p°i°adíme nulovou hodnotu �tness.K°íºení a mutaceK°íºení a mutaci provádíme standardními operátory, které jsou popsány vý²e.Implementace� FunctionPanel.javaZdrojový kód pro zobrazení GUI.� GraphPanel.javaPanel pro vizualizaci b¥hu algoritmu, zobrazuje graf funkce a navíc pokud mák dispozici populaci, promítne jednotlivé jedince jako body na graf funkce.� FunctionInstance.javaInstance funkce. Funkce je uloºena jako odkaz na ko°en abstraktního syntak-tického stromu. Dále obsahuje dolní a horní interval vykreslování a rozli²ení, kterébude pouºito pro diskretizaci hodnot v rozmezí prohledávání. Bohuºel, zatím jeimplementována pouze práce s maximálním rozli²ením 30, coº p°iná²í podstatnáomezení.� Lexan: FunctionToken, InputSymbol, Lexan, LexanInput, NumberToken, Strin-gToken, Token, TokenType, VariableToken.T°ídy lexikálního analyzátoru.� Syntaktický analyzátor: Syntax.java, ParseErrorExceptionImplementace syntaktického analyzátoru.� Uzly: AbsNode, AdditionNode, BinaryOperation, CosNode, DivisionNode, Fun-ctionNode, LnNode, LogNode, ModuloNode, MultiplicationNode, Node, Number-Node, PowerNode, Priorities, SinNode, SqrtNode, SubtractionNode, TernaryOpe-ration, TgNode, UnaryMinus, UnaryOperation, UnaryPlus, VariableNodeUzly abstraktního syntaktického stromu, pouºívaného k reprezentaci a vyhod-nocení výrazu.
17 Záv¥rV této práci jsem se zabýval základy genetických algoritm·. Text za£íná porovnánímr·zných skupin výpo£etních problém·, mezi které pat°í optimaliza£ní problémy °e²enégenetickými algoritmy. Pokra£uje výkladem princip· a zp·sob· implementace genetic-kého algoritmu. Sou£ástí práce jsou i praktické p°íklady aplikace genetického algoritmuna °ad¥ jednoduchých problém·.
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Ve v²ech provedených testech dosahuje nejlep²ího výsledku selekce turnajem. Je to£áste£n¥ zp·sobeno pom¥rn¥ malým po£tem generací b¥hu algoritmu. Po£et generací bylzvolen 5000 p°i populaci 500 jedinc·, coº není optimální hodnota pro v²echny parametryalgoritmu. P°i zvy²ování velikosti turnaje zvy²ujeme selek£ní tlak a tak také rychlostkonvergence. Algoritmus se za£ne soust°edit velmi rychle na jedno °e²ení, a proto dokáºerychleji konvergovat.Prvním °e²eným problémem byl problém batohu. Na tomto problému byly ukázánydv¥ metody práce s nep°ípustnými °et¥zci. Provedené testy nazna£ují, ºe nejlep²í výsledkys ohledem na £asovou náro£nost výpo£tu p°i °e²ení problému batohu s 200 - 300 p°edm¥ty,získáme pouºitím selekce turnajem o velikosti 7 - 10, p°i velikosti populace p°ibliºn¥500 jedinc·, mutace v rozmezí pravd¥podobností 0.01 - 0.03 a k°íºení v jednom bod¥ spravd¥podobností 0.5 - 0.9. O n¥co lep²í výsledky získáme pouºitím varianty �tness skorekcí neº s penalizací.Dal²ím °e²eným problémem je problém obchodního cestujícího. P°i jeho °e²ení bylopouºito permuta£ní kódování a speciální zp·soby k°íºení a mutace. V testech pro 150- 300 m¥st vychází dob°e selekce turnajem o velikosti 6 - 10, k°íºení �order 1� s pravd¥-podobností 0.6 - 1 a mutace zm¥nou po°adí mezi dv¥ma náhodn¥ vylosovanými body spravd¥podobností kolem 0.08.Dále jsem °e²il problém maximalizace funkce na zadaném intervalu, který slouºí spí²e£ist¥ k vizualizaci b¥hu algoritmu.Posledním °e²eným problémem byl problém splnitelnosti booleovské formule. Tentoproblém ukazuje pouºití genetických algoritm· p°i °e²ení rozhodovacího problému p°eve-dením na problém optimaliza£ní. P°i testování op¥t nejlépe vycházela selekce turnajem(velikosti 7 - 8). Dobré výsledky získáme uºitím mutace s pravd¥podobností 0.01 - 0.05.Bohuºel se mi nepoda°ilo ur£it nejvhodn¥j²í zp·sob k°íºení, protoºe v²echny metodyvycházely velmi podobn¥.Myslím si, ºe vytvo°ený vizualiza£ní aplet m·ºe být p°ínosnou pom·ckou p°i studiugenetických algoritm·.
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18 Pouºité materiály a literatura[SIP] Michael Sipser, Introduction to the Theory of Computation, PWS Publishing Com-pany, 1997.[MIT] Melanie Mitchell, An Introduction to Genetic Algorithms (Complex AdaptiveSystems).[GOLDBERG] Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine Learning byDavid E. Goldberg.[PET] Ivo Peterka, Genetické algoritmy.[WHIT] Whitely, D., A Genetic Algorithm Tutorial, Colorado State University, 1993.[BAR] Roman Barták, Guide to Constraint Programming.[JOGE] David S. Johnson, Lyle A. McGeoch, The Traveling Salesman Problem: A CaseStudy in Local Optimization.
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Dodatek A TestyA.1 Podmínky test·Kaºdý test je spou²t¥n 5 krát. Ve výsledných tabulkách najdete pr·m¥r z nejlep²íchhodnot t¥chto 5 test·, nejlep²í nalezený výsledek a nejhor²í nalezený výsledek z t¥chto 5test·. Dále pak pr·m¥rný po£et krok· pot°ebný na nalezení kone£ného °e²ení a celkovoudobu b¥hu test·. Pokud není stanoveno jinak, genetický algoritmus je spu²t¥n s následu-jícími parametry:Velikost populace: 500, po£et krok· (generací): 5000, pravd¥podobnost k°íºení: 0.8,pravd¥podobnost mutace: 0.01, 1 elitní jedinec (vºdy kopírován do nové generace) aselekce ruletou.A.2 Testy BatohTest 1Nejprve jsem se rozhodl ov¥°it schopnost genetického algoritmu nalézt nejlep²í °e²ení.Abych byl schopen nejlep²í °e²ení ur£it, pouºil jsem pouze 31 p°edm¥t·. Výpo£etkonven£ním °e²ením trval tém¥° 3 hodiny. Testovací sada p°edm¥t· je obsaºena ve stan-dardním nastavení programu a objeví se po spu²t¥ní programu. Pro takto malé mnoºstvíp°edm¥t· jsem zvolil také malé hodnoty velikosti populace a po£tu krok· genetickéhoalgoritmu. Nastavení je shrnuto v tabulce 1.Konven£n¥ vypo£tené °e²ení: 1190,8Parametry genetického algoritmu:prst. k°íºení prst. mutace Elitá°· Krok· Populace Selekce K°íºení Test0.8 0.01 1 3000 100 Ruleta 2 point ks_basic.test
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Výsledek: 1.test 2.test 3.test 4.test 5.testFitness s korekcí 1190.79 1190.8 1190.8 1190.8 1190.8Fitness s penalizací 1189.69 1189.69 1189.69 1189.69 1189.69Tabulka 2. Test 1Zdá se, ºe °e²ení pomocí korekce nep°ípustných °et¥zc· p°iná²í lep²í výsledky.Po£kejme ov²em na dal²í testy, které prov¥°í algoritmus ve spojitosti s jinými operá-tory a parametry.Test 2Nyní se pokusíme ur£it vhodnou velikost populace. Vhodná velikost populace jesamoz°ejm¥ závislá na po£tu p°edm¥t·, které umístíme do batohu. K provád¥ní test·pouºijeme následující parametry algoritmu:prst. k°íºení prst. mutace Elitá°· Krok· Populace Selekce K°íºení0.8 0.01 1 5000 testována Turnaj 4 2 pointNázev souboru: ks1_penalization.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Velikost populace Pr·m¥r z 5 test· Z 5 test· CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £as10 4888.32 4763 4908.1 4862.5 16 sec20 4930.74 3773 4943.1 4910.4 31 sec40 4933.15 4689 4940.1 4925.4 1 min80 4934.78 3733 4953.3 4917.1 2 min100 4938.28 3413 4949.4 4924.7 2 min 30 sec200 4941.56 4267 4954.0 4925.3 5 min400 4948.24 2371 4956.0 4943.6 10 min 30 sec600 4950.2 2625 4959.1 4940.8 17 min800 4946.0 3029 4955.7 4938.3 22 min 30 sec1000 4947.68 3541 4957.2 4938.1 27 min 30 sec2000 4953.02 2033 4960.9 4949.6 56 min 38 secTabulka 3. Test 2Nejlépe dopadla populace nejv¥t²í o velikosti 2000. Jen o málo h·°e pak populace ovelikosti 600. Variantu s korekcí nemá cenu uvád¥t, protoºe pro v²echny velikosti populacedopadla tém¥° stejn¥ a to v£etn¥ malých populací.
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Test 3Tento test by m¥l vzájem¥ porovnat metody selekce. Je pouºita varianta �tness s pena-lizací. prst. k°íºení prst. mutace Elitá°· Krok· Populace Selekce K°íºení0.8 0.01 1 5000 500 testována 2 pointNázev souboru: ks_selectionmethods_penalization.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Metoda selekce Pr·m¥r z 5 test· Z 5 test· °e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asRoulette 4611.64 4489 4750.4 4440.5 13 min 43 secTournament 2 4816.38 4739 4886.2 4781.1 12 min 55 secTournament 3 4904.3 4183 4926.4 4891.8 13 min 5 secTournament 4 4943.28 3593 4947.0 4941.3 13 min 5 secTournament 5 4960.28 2793 4962.1 4957.3 13 min 5 secTournament 6 4961.92 2041 4964.0 4957.9 13 min 8 secTournament 7 4963.32 1807 4964.0 4962.3 13 min 10 secTournament 8 4962.38 1413 4964.0 4959.7 13 min 10 secTournament 9 4963.34 1253 4963.6 4962.3 13 min 14 secTournament 10 4960.84 1481 4964.0 4957.9 13 min 19 secTournament 20 4960.52 1705 4963.6 4957.8 13 min 36 secRank roulette 4810.0 4207 4830.1 4772.9 14 min 40 secRandom 4157.98 4741 4346.3 4045.6 13 min 33 secTabulka 4. Test 3, data 1Název souboru: ks_selectionmethods_penalization_data2.testP°edm¥t·: 250 Odhad: 5593.8Metoda selekce Pr·m¥r z 5 test· Z 5 test· °e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asRoulette 4990.52 4393 5097.9 4864.0 16 min 31 secTournament 2 5306.65 4477 5345.1 5226.8 16 min 0 secTournament 3 5514.16 4607 5566.0 5471.9 16 min 11 secTournament 4 5573.94 3645 5595.56 5549.8 16 min 10 secTournament 5 5597.34 3959 5609.5 5583.8 16 min 23 secTournament 6 5604.4 3251 5612.7 5594.5 16 min 27 secTournament 7 5622.26 3081 5629.4 5616.1 16 min 15 secTournament 8 5627.62 3535 5631.5 5625.5 16 min 33 secTournament 9 5632.14 2967 5636.4 5623.2 16 min 25 secTournament 10 5632.14 2967 5636.4 5627.2 16 min 20 secTournament 20 5633.76 1891 5636.4 5628.9 16 min 45 secRank roulette 5320.04 3957 5392.0 5208.2 17 min 45 secRandom 4505.82 4699 4571.2 4344.4 16 min 11 secTabulka 5. Test 3, data 2
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Test dopadl pom¥rn¥ ne£ekan¥, velmi dobré výsledky dosahují selekce na základ¥turnaje.Test 4V tomto testu vyzkou²íme r·zné operátory a pravd¥podobnost k°íºení a vliv pravd¥po-dobnosti mutace na nalezené °e²ení.prst. k°íºení prst. mutace Elitá°· Krok· Populace Selekce K°íºenítestována 0.01 1 5000 500 Ruleta testovánoNázev souboru: cross_mut_pack.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS cross 1 point 0 corr 4963.66 1109.0 4964.0 4963.6 22 min 24 secKS cross 1 point 0.1 corr 4963.68 1337.0 4964.0 4963.6 18 min 31 secKS cross 1 point 0.2 corr 4963.6 997.0 4963.6 4963.6 19 min 45 secKS cross 1 point 0.3 corr 4963.6 603.0 4963.6 4963.6 19 min 52 secKS cross 1 point 0.4 corr 4963.68 1703.0 4964.0 4963.6 21 min 8 secKS cross 1 point 0.5 corr 4963.6 475.0 4963.6 4963.6 20 min 51 secKS cross 1 point 0.6 corr 4963.6 1651.0 4963.6 4963.6 20 min 46 secKS cross 1 point 0.7 corr 4963.6 1511.0 4963.6 4963.6 21 min 8 secKS cross 1 point 0.8 corr 4963.68 775.0 4964.0 4963.6 19 min 47 secKS cross 1 point 0.9 corr 4963.6 1033.0 4963.6 4963.6 22 min 59 secKS cross 1 point 1 corr 4963.6 697.0 4963.6 4963.6 24 min 15 secTabulka 6. Test 4Název souboru: cross_mut_pack.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS cross 2 point 0 corr 4963.59 651.0 4963.6 4963.6 23 min 32 secKS cross 2 point 0.1 corr 4963.6 573.0 4963.6 4963.6 22 min 3 secKS cross 2 point 0.2 corr 4963.6 1009.0 4963.6 4963.6 21 min 14 secKS cross 2 point 0.3 corr 4963.6 1385.0 4963.6 4963.6 23 min 31 secKS cross 2 point 0.4 corr 4963.6 1699.0 4963.6 4963.6 22 min 52 secKS cross 2 point 0.5 corr 4963.6 1159.0 4963.6 4963.6 24 min 20 secKS cross 2 point 0.6 corr 4963.6 1173.0 4963.6 4963.6 24 min 51 secKS cross 2 point 0.7 corr 4963.6 799.0 4963.6 4963.6 27 min 10 secKS cross 2 point 0.8 corr 4963.6 663.0 4963.6 4963.6 33 min 20 secKS cross 2 point 0.9 corr 4963.68 1069.0 4964.0 4963.6 32 min 26 secKS cross 2 point 1 corr 4963.68 607.0 4964.0 4963.6 32 min 3 secTabulka 7. Test 4, pokra£ování
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Název souboru: cross_mut_pack.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS Uniform crossover 0 corr 4963.59 439.0 4963.6 4963.6 22 min 49 secKS Uniform crossover 0.1 corr 4963.6 1373.0 4963.6 4963.6 20 min 19 secKS Uniform crossover 0.2 corr 4963.6 1631.0 4963.6 4963.6 20 min 27 secKS Uniform crossover 0.3 corr 4963.6 873.0 4963.6 4963.6 21 min 17 secKS Uniform crossover 0.4 corr 4963.6 449.0 4963.6 4963.6 21 min 16 secKS Uniform crossover 0.5 corr 4963.68 1651.0 4964.0 4963.6 21 min 33 secKS Uniform crossover 0.6 corr 4963.6 983.0 4963.6 4963.6 21 min 12 secKS Uniform crossover 0.7 corr 4963.68 3127.0 4964.0 4963.6 22 min 26 secKS Uniform crossover 0.8 corr 4963.24 1557.0 4964.0 4961.4 22 min 23 secKS Uniform crossover 0.9 corr 4963.6 615.0 4963.6 4963.6 22 min 32 secKS Uniform crossover 1 corr 4963.6 929.0 4963.6 4963.6 24 min 12 secTabulka 8. Test 4, pokra£ováníNázev souboru: cross_mut_pack.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS cross 1 point penalization 0 4835.48 4042.0 4923.3 4791.09 23 min 8 secKS cross 1 point penalization 0.1 4826.47 4669.0 4848.0 4803.6 20 min 18 secKS cross 1 point penalization 0.2 4780.8 4607.0 4821.3 4748.99 19 min 11 secKS cross 1 point penalization 0.3 4762.0 4737.0 4811.1 4724.39 19 min 25 secKS cross 1 point penalization 0.4 4730.55 4353.0 4779.8 4679.89 26 min 43 secKS cross 1 point penalization 0.5 4705.6 4549.0 4752.8 4637.59 30 min 18 secKS cross 1 point penalization 0.6 4719.33 4297.0 4790.79 4604.59 20 min 28 secKS cross 1 point penalization 0.7 4641.2 4695.0 4707.1 4516.19 21 min 3 secKS cross 1 point penalization 0.8 4491.89 4439.0 4568.5 4398.09 21 min 47 secKS cross 1 point penalization 0.9 4457.59 4557.0 4569.89 4362.59 22 min 33 secKS cross 1 point penalization 1 4290.42 3957.0 4419.69 4169.29 23 min 42 secTabulka 9. Test 4, pokra£ování
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Název souboru: cross_mut_pack.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS cross 2 point penalization 0 4869.56 4604.0 4893.39 4827.0 20 min 53 secKS cross 2 point penalization 0.1 4835.53 4217.0 4870.1 4799.59 18 min 39 secKS cross 2 point penalization 0.2 4789.75 4703.0 4850.8 4705.49 19 min 1 secKS cross 2 point penalization 0.3 4746.55 4555.0 4877.8 4608.89 20 min 2 secKS cross 2 point penalization 0.4 4768.5 4239.0 4808.0 4706.39 20 min 24 secKS cross 2 point penalization 0.5 4697.37 4287.0 4771.2 4578.29 21 min 31 secKS cross 2 point penalization 0.6 4662.39 4761.0 4760.89 4577.89 21 min 17 secKS cross 2 point penalization 0.7 4597.61 4489.0 4674.59 4491.5 22 min 44 secKS cross 2 point penalization 0.8 4511.39 4365.0 4580.39 4391.59 24 min 5 secKS cross 2 point penalization 0.9 4465.93 4377.0 4545.2 4410.09 24 min 39 secKS cross 2 point penalization 1 4363.87 3631.0 4533.3 4138.8 24 min 9 secTabulka 10. Test 4, pokra£ováníNázev souboru: cross_mut_pack.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS Uniform crossover 0 pen 4857.01 4294.0 4894.39 4838.7 20 min 24 secKS Uniform crossover 0.1 pen 4849.41 3831.0 4897.7 4794.7 16 min 33 secKS Uniform crossover 0.2 pen 4823.45 4305.0 4865.29 4784.09 17 min 0 secKS Uniform crossover 0.3 pen 4847.89 4647.0 4868.89 4809.3 17 min 55 secKS Uniform crossover 0.4 pen 4824.39 3903.0 4868.2 4751.49 17 min 50 secKS Uniform crossover 0.5 pen 4860.78 4623.0 4897.5 4815.4 18 min 27 secKS Uniform crossover 0.6 pen 4839.95 4451.0 4875.59 4789.59 20 min 4 secKS Uniform crossover 0.7 pen 4843.05 4321.0 4892.8 4789.1 22 min 26 secKS Uniform crossover 0.8 pen 4836.55 3231.0 4879.59 4811.79 22 min 16 secKS Uniform crossover 0.9 pen 4820.39 4393.0 4844.4 4778.39 24 min 53 secKS Uniform crossover 1 pen 4869.74 4159.0 4899.5 4829.8 23 min 57 secTabulka 11. Test 4, pokra£ování
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Název souboru: cross_mut_pack.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS mut 0 corr 4959.84 43.0 4963.6 4957.2 19 min 1 secKS mut 0.01 corr 4963.68 2197.0 4964.0 4963.6 23 min 31 secKS mut 0.02 corr 4960.42 2439.0 4963.6 4957.2 25 min 54 secKS mut 0.03 corr 4956.34 2705.0 4961.4 4945.1 28 min 52 secKS mut 0.04 corr 4952.72 3135.0 4961.4 4941.5 33 min 20 secKS mut 0.05 corr 4945.56 3359.0 4957.2 4934.5 34 min 42 secKS mut 0.06 corr 4938.18 3055.0 4948.5 4928.0 36 min 53 secKS mut 0.07 corr 4931.78 3931.0 4957.5 4912.6 39 min 14 secKS mut 0.08 corr 4906.28 3961.0 4927.5 4881.7 43 min 18 secKS mut 0.09 corr 4914.62 3979.0 4925.0 4904.8 42 min 50 secKS mut 0.1 corr 4872.18 3849.0 4923.7 4850.0 43 min 6 secKS mut 0.2 corr 4632.66 3513.0 4699.89 4582.4 78 min 39 secKS mut 0.4 corr 4438.89 3051.0 4531.89 4363.09 43 min 28 secKS mut 0.8 corr 4380.37 3087.0 4414.39 4352.89 40 min 5 secKS mut 1 corr 4360.39 3623.0 4409.0 4316.1 25 min 0 secTabulka 12. Test 4, pokra£ováníNázev souboru: cross_mut_pack.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS mut penal 0 4117.92 553.0 4312.29 3834.39 21 min 8 secKS mut penal 0.01 4460.13 3691.0 4608.7 4297.79 25 min 44 secKS mut penal 0.02 4492.85 4501.0 4555.89 4418.09 24 min 43 secKS mut penal 0.03 4216.51 4733.0 4428.09 4106.1 21 min 57 secKS mut penal 0.04 4113.12 4209.0 4283.69 3872.89 20 min 47 secKS mut penal 0.05 3847.82 4187.0 3956.19 3714.79 30 min 4 secKS mut penal 0.06 3611.69 4245.0 3923.59 3470.99 31 min 30 secKS mut penal 0.07 3557.03 4707.0 3904.19 3314.59 20 min 18 secKS mut penal 0.08 3282.63 3897.0 3631.09 3078.3 22 min 41 secKS mut penal 0.09 2973.01 3633.0 3072.49 2792.69 22 min 41 secKS mut penal 0.1 2662.33 3789.0 2873.8 2477.59 22 min 23 secKS mut penal 0.2 -80252.95 3797.0 0.0 -105098.19 23 min 26 secKS mut penal 0.4 -150533.26 2951.0 0.0 -161022.8 25 min 35 secKS mut penal 0.8 -161019.76 2305.0 0.0 -177496.3 23 min 19 secKS mut penal 1 -173171.8 3451.0 0.0 -184568.7 23 min 31 secTabulka 13. Test 4, pokra£ování

Testy 44



Zjistili jsme, ºe pouºití korekce nep°ípustných °et¥zc· vede ke zhruba stejnýmvýsledk·m pro v²echny zp·soby k°íºení. Výrazn¥ji se projevila pouze mutace, která sejeví jako vhodná v rozmezí 1 aº 2 procent. Zajímav¥ji dopadla varianta �tness s penalizacínep°ípustných °et¥zc·. Vzhledem k ohromnému po£tu nep°ípustných °et¥zc· v gene-raci (na po£átku tém¥° v²echny), do²lo k tomu, ºe k°íºení v jednom i dvou bodech vedloke zhor²ení nalezeného výsledku. Pouze destruktivn¥j²í uniformní k°íºení dopadlo o n¥colépe. Nejv¥t²í roli ale v tomto výsledku hraje zp·sob selekce a tím byla váºená ruleta,která si evidentn¥ dob°e s velkým rozm¥zím hodnot �tness v tak malém po£tu gene-rací neporadila. Proto test zopakujeme pouºitím selekce turnajem.Test 5Nyní zopakujeme test 4 s pouºitím selekce turnajem.prst. k°íºení prst. mutace Elitá°· Krok· Populace Selekce K°íºenítestována 0.01 1 5000 500 Turnaj 7 testováno
Název souboru: cross_mut_pack_tour7.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS cross 1 point 0 corr 4963.16 2849.0 4963.6 4962.3 13 min 41 secKS cross 1 point 0.1 corr 4962.82 1903.0 4963.6 4962.3 11 min 22 secKS cross 1 point 0.2 corr 4963.08 2089.0 4963.6 4962.3 12 min 1 secKS cross 1 point 0.3 corr 4963.16 643.0 4964.0 4962.3 12 min 29 secKS cross 1 point 0.4 corr 4963.16 2363.0 4963.6 4961.4 12 min 41 secKS cross 1 point 0.5 corr 4963.34 1887.0 4963.6 4962.3 13 min 2 secKS cross 1 point 0.6 corr 4962.82 2223.0 4963.6 4962.3 13 min 23 secKS cross 1 point 0.7 corr 4962.64 1933.0 4963.6 4961.4 13 min 43 secKS cross 1 point 0.8 corr 4963.08 1359.0 4963.6 4962.3 14 min 6 secKS cross 1 point 0.9 corr 4962.9 2831.0 4963.6 4961.4 14 min 21 secKS cross 1 point 1 corr 4963.08 2349.0 4963.6 4962.3 14 min 44 secTabulka 14. Test 5
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Název souboru: cross_mut_pack_tour7.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS cross 2 point 0 corr 4963.16 1937.0 4963.6 4962.3 13 min 44 secKS cross 2 point 0.1 corr 4962.28 3201.0 4964.0 4961.4 11 min 46 secKS cross 2 point 0.2 corr 4962.9 1983.0 4964.0 4962.3 12 min 11 secKS cross 2 point 0.3 corr 4962.56 875.0 4963.6 4962.3 12 min 31 secKS cross 2 point 0.4 corr 4963.08 1333.0 4963.6 4962.3 12 min 44 secKS cross 2 point 0.5 corr 4962.9 1427.0 4964.0 4962.3 13 min 14 secKS cross 2 point 0.6 corr 4962.56 1043.0 4963.6 4962.3 13 min 26 secKS cross 2 point 0.7 corr 4962.56 2711.0 4963.6 4962.3 13 min 46 secKS cross 2 point 0.8 corr 4963.42 677.0 4964.0 4962.3 14 min 14 secKS cross 2 point 0.9 corr 4963.08 1005.0 4963.6 4962.3 14 min 26 secKS cross 2 point 1 corr 4963.6 3079.0 4963.6 4963.6 14 min 49 secTabulka 15. Test 5, pokra£ováníNázev souboru: cross_mut_pack_tour7.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS Uniform crossover 0 corr 4963.73 2949.0 4964.0 4963.6 13 min 56 secKS Uniform crossover 0.1 corr 4963.16 1045.0 4964.0 4962.3 11 min 49 secKS Uniform crossover 0.2 corr 4963.42 1139.0 4964.0 4962.3 12 min 10 secKS Uniform crossover 0.3 corr 4963.34 1673.0 4963.6 4962.3 12 min 22 secKS Uniform crossover 0.4 corr 4963.42 2071.0 4964.0 4962.3 12 min 58 secKS Uniform crossover 0.5 corr 4963.16 2907.0 4964.0 4962.3 13 min 13 secKS Uniform crossover 0.6 corr 4963.34 1507.0 4963.6 4962.3 13 min 22 secKS Uniform crossover 0.7 corr 4963.76 909.0 4964.0 4963.6 13 min 57 secKS Uniform crossover 0.8 corr 4963.42 839.0 4964.0 4962.3 14 min 11 secKS Uniform crossover 0.9 corr 4962.64 2389.0 4963.6 4961.4 14 min 22 secKS Uniform crossover 1 corr 4962.9 1803.0 4964.0 4962.3 14 min 51 secTabulka 16. Test 5, pokra£ování
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Název souboru: cross_mut_pack_tour7.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS cross 1 point penalization 0 4959.6 2581.0 4963.6 4955.9 13 min 9 secKS cross 1 point penalization 0.1 4960.08 3155.0 4963.6 4953.2 11 min 20 secKS cross 1 point penalization 0.2 4961.86 2159.0 4964.0 4957.9 11 min 37 secKS cross 1 point penalization 0.3 4961.88 2529.0 4962.3 4960.2 11 min 56 secKS cross 1 point penalization 0.4 4962.6 2465.0 4964.0 4960.4 12 min 18 secKS cross 1 point penalization 0.5 4961.66 1661.0 4963.6 4959.7 12 min 40 secKS cross 1 point penalization 0.6 4963.24 1439.0 4964.0 4962.3 12 min 58 secKS cross 1 point penalization 0.7 4962.28 945.0 4964.0 4960.4 13 min 20 secKS cross 1 point penalization 0.8 4962.8 1131.0 4964.0 4962.3 13 min 40 secKS cross 1 point penalization 0.9 4962.89 3237.0 4964.0 4962.3 14 min 0 secKS cross 1 point penalization 1 4962.64 1491.0 4964.0 4962.3 14 min 20 secTabulka 17. Test 5, pokra£ováníNázev souboru: cross_mut_pack_tour7.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS cross 2 point penalization 0 4960.58 2241.0 4962.3 4957.8 13 min 12 secKS cross 2 point penalization 0.1 4962.85 2693.0 4964.0 4962.1 11 min 32 secKS cross 2 point penalization 0.2 4962.51 2551.0 4964.0 4960.4 11 min 40 secKS cross 2 point penalization 0.3 4962.4 2315.0 4963.6 4961.1 12 min 0 secKS cross 2 point penalization 0.4 4962.01 1887.0 4962.3 4961.1 12 min 20 secKS cross 2 point penalization 0.5 4962.89 2897.0 4964.0 4962.3 12 min 40 secKS cross 2 point penalization 0.6 4962.66 1425.0 4964.0 4961.1 13 min 0 secKS cross 2 point penalization 0.7 4962.44 2147.0 4964.0 4959.8 13 min 20 secKS cross 2 point penalization 0.8 4961.76 2579.0 4964.0 4957.9 13 min 40 secKS cross 2 point penalization 0.9 4962.18 1045.0 4963.6 4960.4 14 min 0 secKS cross 2 point penalization 1 4962.44 799.0 4963.6 4960.4 14 min 20 secTabulka 18. Test 5, pokra£ováníNázev souboru: cross_mut_pack_tour7.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS Uniform crossover 0 pen 4962.51 2361.0 4964.0 4960.4 13 min 13 secKS Uniform crossover 0.1 pen 4961.62 2025.0 4962.3 4960.4 11 min 7 secKS Uniform crossover 0.2 pen 4961.28 2301.0 4963.6 4955.8 11 min 26 secKS Uniform crossover 0.3 pen 4962.26 3373.0 4964.0 4961.1 12 min 4 secKS Uniform crossover 0.4 pen 4960.24 3203.0 4962.3 4957.9 12 min 26 secKS Uniform crossover 0.5 pen 4959.7 2371.0 4961.1 4957.9 12 min 30 secKS Uniform crossover 0.6 pen 4959.87 1969.0 4962.3 4956.3 13 min 6 secKS Uniform crossover 0.7 pen 4961.12 3045.0 4963.6 4958.8 13 min 11 secKS Uniform crossover 0.8 pen 4961.87 3227.0 4962.3 4960.2 13 min 44 secKS Uniform crossover 0.9 pen 4961.24 3191.0 4962.3 4960.1 14 min 4 secKS Uniform crossover 1 pen 4961.87 1427.0 4964.0 4957.19 14 min 8 secTabulka 19. Test 5, pokra£ování
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Název souboru: cross_mut_pack_tour7.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS mut 0 corr 4918.34 11.0 4952.8 4886.9 11 min 22 secKS mut 0.01 corr 4962.38 1627.0 4963.6 4961.4 13 min 55 secKS mut 0.02 corr 4963.76 2799.0 4964.0 4963.6 16 min 13 secKS mut 0.03 corr 4963.92 2003.0 4964.0 4963.6 18 min 18 secKS mut 0.04 corr 4963.6 511.0 4963.6 4963.6 20 min 24 secKS mut 0.05 corr 4962.02 2199.0 4963.6 4961.4 22 min 31 secKS mut 0.06 corr 4959.44 1737.0 4962.1 4956.2 24 min 40 secKS mut 0.07 corr 4958.16 2929.0 4960.2 4955.4 26 min 48 secKS mut 0.08 corr 4954.39 3257.0 4961.4 4944.3 28 min 58 secKS mut 0.09 corr 4942.38 3879.0 4958.6 4921.8 30 min 45 secKS mut 0.1 corr 4936.3 2843.0 4954.8 4922.5 32 min 45 secKS mut 0.2 corr 4743.36 3103.0 4776.7 4726.3 54 min 19 secKS mut 0.4 corr 4462.42 1473.0 4493.5 4437.19 99 min 21 secKS mut 0.8 corr 4278.42 3897.0 4284.2 4269.49 193 min 49 secKS mut 1 corr 4073.57 0.0 4141.0 4038.59 241 min 45 secTabulka 20. Test 5, pokra£ováníNázev souboru: cross_mut_pack_tour7.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS mut penal 0 3799.43 23.0 4149.79 3316.8 13 min 8 secKS mut penal 0.01 4962.01 2117.0 4964.0 4957.9 13 min 5 secKS mut penal 0.02 4884.76 4247.0 4918.3 4852.39 13 min 5 secKS mut penal 0.03 4728.18 4457.0 4764.0 4703.2 13 min 5 secKS mut penal 0.04 4496.76 4519.0 4575.2 4429.09 13 min 5 secKS mut penal 0.05 4324.15 4081.0 4499.29 4186.99 13 min 7 secKS mut penal 0.06 4073.69 3875.0 4147.09 3984.79 13 min 10 secKS mut penal 0.07 3870.12 4161.0 3965.6 3769.69 13 min 10 secKS mut penal 0.08 3723.89 4195.0 3986.19 3406.39 13 min 15 secKS mut penal 0.09 3606.99 4339.0 3770.59 3517.79 13 min 15 secKS mut penal 0.1 3359.47 4193.0 3541.39 3266.1 13 min 15 secKS mut penal 0.2 -56333.86 2913.0 0.0 -66609.99 13 min 30 secKS mut penal 0.4 -140831.84 4027.0 0.0 -153606.8 13 min 50 secKS mut penal 0.8 -182395.99 3033.0 0.0 -205072.89 13 min 50 secKS mut penal 1 -248867.94 0.0 0.0 -258845.3 13 min 44 secTabulka 21. Test 5, pokra£ování
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V tomto testu se projevil význam k°íºení ve variant¥ s penalizací, nejlépe dopadlok°íºení v jednom bod¥ s pravd¥podobností okolo 0.5 - 0.9, poté k°íºení ve dvou bodech spravd¥podobností okolo 0.5 a nejh·°e pak uniformní k°íºení.Test 6Zopakujeme p°edchozí test je²t¥ jednou se stejnými daty, tentokráte ale pro populaci ovelikosti 100.Název souboru: cross_mut_pack_tour7_pop100.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS cross 1 point 0 corr 4961.48 3304.0 4963.6 4960.1 4 min 51 secKS cross 1 point 0.1 corr 4959.78 2757.0 4964.0 4950.2 4 min 3 secKS cross 1 point 0.2 corr 4961.76 4659.0 4963.6 4960.1 3 min 30 secKS cross 1 point 0.3 corr 4961.24 3947.0 4963.6 4957.8 3 min 54 secKS cross 1 point 0.4 corr 4961.18 1471.0 4964.0 4956.2 4 min 1 secKS cross 1 point 0.5 corr 4961.88 4117.0 4963.6 4959.8 4 min 1 secKS cross 1 point 0.6 corr 4958.6 3003.0 4963.6 4950.2 4 min 10 secKS cross 1 point 0.7 corr 4963.06 1769.0 4964.0 4961.4 4 min 15 secKS cross 1 point 0.8 corr 4962.48 3433.0 4964.0 4961.1 4 min 22 secKS cross 1 point 0.9 corr 4962.14 2435.0 4963.6 4961.1 4 min 37 secKS cross 1 point 1 corr 4962.14 2925.0 4963.6 4959.8 4 min 33 secTabulka 22. Test 6Název souboru: cross_mut_pack_tour7_pop100.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS cross 2 point 0 corr 4962.13 2942.0 4964.0 4961.4 4 min 21 secKS cross 2 point 0.1 corr 4963.24 3975.0 4964.0 4961.4 3 min 42 secKS cross 2 point 0.2 corr 4962.8 4225.0 4964.0 4961.4 3 min 49 secKS cross 2 point 0.3 corr 4962.64 4241.0 4963.6 4961.4 3 min 54 secKS cross 2 point 0.4 corr 4962.88 2461.0 4964.0 4961.4 4 min 1 secKS cross 2 point 0.5 corr 4962.0 4595.0 4963.6 4960.4 4 min 35 secKS cross 2 point 0.6 corr 4962.12 2353.0 4962.3 4961.4 4 min 41 secKS cross 2 point 0.7 corr 4962.38 3537.0 4963.6 4961.4 4 min 47 secKS cross 2 point 0.8 corr 4962.1 2491.0 4964.0 4961.4 4 min 34 secKS cross 2 point 0.9 corr 4961.4 4511.0 4961.4 4961.4 4 min 30 secKS cross 2 point 1 corr 4962.18 2169.0 4963.6 4960.4 4 min 45 secTabulka 23. Test 6, pokra£ování
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Název souboru: cross_mut_pack_tour7_pop100.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS Uniform crossover 0 corr 4962.65 3609.0 4964.0 4961.4 4 min 17 secKS Uniform crossover 0.1 corr 4961.96 2697.0 4964.0 4960.1 3 min 44 secKS Uniform crossover 0.2 corr 4962.02 2783.0 4963.6 4961.4 3 min 46 secKS Uniform crossover 0.3 corr 4962.04 2953.0 4964.0 4959.8 3 min 58 secKS Uniform crossover 0.4 corr 4960.8 3629.0 4962.3 4957.5 4 min 14 secKS Uniform crossover 0.5 corr 4961.34 3739.0 4962.3 4960.2 4 min 31 secKS Uniform crossover 0.6 corr 4961.74 4707.0 4963.6 4957.8 4 min 32 secKS Uniform crossover 0.7 corr 4961.96 2821.0 4963.6 4960.1 4 min 26 secKS Uniform crossover 0.8 corr 4961.58 2041.0 4963.6 4960.1 4 min 26 secKS Uniform crossover 0.9 corr 4961.0 4769.0 4963.6 4957.8 4 min 34 secKS Uniform crossover 1 4962.14 3843.0 4963.6 4959.8 4 min 35 secTabulka 24. Test 6, pokra£ováníNázev souboru: cross_mut_pack_tour7_pop100.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS cross 1 point penalization 0 4953.8 3434.0 4964.0 4943.9 4 min 11 secKS cross 1 point penalization 0.1 4953.46 3169.0 4959.8 4946.6 3 min 36 secKS cross 1 point penalization 0.2 4954.88 3355.0 4961.1 4946.39 3 min 42 secKS cross 1 point penalization 0.3 4953.44 3055.0 4960.9 4946.7 4 min 22 secKS cross 1 point penalization 0.4 4954.7 3653.0 4961.4 4943.5 4 min 1 secKS cross 1 point penalization 0.5 4962.12 3337.0 4964.0 4960.8 3 min 55 secKS cross 1 point penalization 0.6 4955.26 3303.0 4962.3 4944.3 4 min 1 secKS cross 1 point penalization 0.7 4956.68 2043.0 4962.7 4951.3 4 min 9 secKS cross 1 point penalization 0.8 4961.18 2589.0 4963.6 4959.8 4 min 24 secKS cross 1 point penalization 0.9 4960.08 2971.0 4962.3 4957.9 4 min 21 secKS cross 1 point penalization 1 4958.1 2821.0 4962.3 4952.1 4 min 48 secTabulka 25. Test 6, pokra£ováníNázev souboru: cross_mut_pack_tour7_pop100.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS cross 2 point penalization 0 4955.1 3519.0 4962.7 4949.7 4 min 6 secKS cross 2 point penalization 0.1 4951.34 3599.0 4960.8 4936.1 3 min 30 secKS cross 2 point penalization 0.2 4954.88 3005.0 4959.9 4951.5 3 min 38 secKS cross 2 point penalization 0.3 4956.18 2567.0 4961.4 4950.4 3 min 46 secKS cross 2 point penalization 0.4 4953.3 2557.0 4960.8 4946.1 3 min 51 secKS cross 2 point penalization 0.5 4960.48 2445.0 4964.0 4951.3 3 min 59 secKS cross 2 point penalization 0.6 4959.54 1239.0 4960.8 4955.1 4 min 9 secKS cross 2 point penalization 0.7 4958.5 2325.0 4964.0 4954.2 4 min 10 secKS cross 2 point penalization 0.8 4957.4 2671.0 4962.3 4953.1 4 min 23 secKS cross 2 point penalization 0.9 4956.72 2375.0 4962.7 4949.89 4 min 31 secKS cross 2 point penalization 1 4958.97 1879.0 4962.7 4956.0 4 min 34 secTabulka 26. Test 6, pokra£ování
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Název souboru: cross_mut_pack_tour7_pop100.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS Uniform crossover 0 pen 4957.51 3492.0 4962.1 4947.3 3 min 39 secKS Uniform crossover 0.1 pen 4953.18 4175.0 4962.3 4945.39 3 min 2 secKS Uniform crossover 0.2 pen 4953.42 3005.0 4961.4 4943.9 3 min 11 secKS Uniform crossover 0.3 pen 4952.16 3647.0 4957.2 4949.0 3 min 14 secKS Uniform crossover 0.4 pen 4955.24 2109.0 4962.1 4944.2 3 min 17 secKS Uniform crossover 0.5 pen 4949.26 3703.0 4956.2 4936.6 3 min 23 secKS Uniform crossover 0.6 pen 4956.74 3465.0 4963.6 4947.4 3 min 27 secKS Uniform crossover 0.7 pen 4958.16 3561.0 4962.7 4953.5 3 min 30 secKS Uniform crossover 0.8 pen 4956.7 3191.0 4960.8 4949.3 3 min 43 secKS Uniform crossover 0.9 pen 4954.28 2509.0 4959.8 4947.6 3 min 40 secKS Uniform crossover 1 pen 4953.92 3779.0 4962.1 4944.0 3 min 48 secTabulka 27. Test 6, pokra£ováníNázev souboru cross_mut_pack_tour7_pop100.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS mut 0 corr 4623.8 5.0 4772.1 4558.49 3 min 8 secKS mut 0.01 corr 4962.72 2745.0 4964.0 4961.4 3 min 48 secKS mut 0.02 corr 4963.68 2789.0 4964.0 4963.6 4 min 42 secKS mut 0.03 corr 4963.6 317.0 4963.6 4963.6 5 min 38 secKS mut 0.04 corr 4963.34 1843.0 4963.6 4962.3 5 min 49 secKS mut 0.05 corr 4962.4 2479.0 4963.6 4961.1 6 min 28 secKS mut 0.06 corr 4959.0 2593.0 4961.4 4952.5 6 min 50 secKS mut 0.07 corr 4960.5 2899.0 4961.4 4957.5 8 min 1 secKS mut 0.08 corr 4953.84 2839.0 4961.4 4930.6 8 min 14 secKS mut 0.09 corr 4936.76 3947.0 4951.4 4923.8 8 min 50 secKS mut 0.1 corr 4937.34 3071.0 4960.0 4910.0 9 min 28 secKS mut 0.2 corr 4713.47 4043.0 4739.9 4677.79 14 min 39 secKS mut 0.4 corr 4449.29 2559.0 4491.8 4416.7 26 min 1 secKS mut 0.8 corr 4214.62 2487.0 4276.89 4168.69 51 min 29 secKS mut 1 corr 4002.5 659.0 4042.2 3951.6 62 min 39 secTabulka 28. Test 6, pokra£ování
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Název souboru: cross_mut_pack_tour7_pop100.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS mut penal 0 -61381.32 9.0 0.0 -122670.8 4 min 31 secKS mut penal 0.01 4957.36 3863.0 4962.3 4953.7 5 min 14 secKS mut penal 0.02 4890.52 4525.0 4916.2 4836.2 4 min 8 secKS mut penal 0.03 4707.05 4565.0 4769.4 4665.39 4 min 6 secKS mut penal 0.04 4515.92 3879.0 4604.89 4457.7 4 min 10 secKS mut penal 0.05 4296.97 4251.0 4356.09 4242.89 4 min 16 secKS mut penal 0.06 4118.41 3853.0 4259.09 3901.79 4 min 5 secKS mut penal 0.07 3895.27 3773.0 4006.39 3802.59 4 min 6 secKS mut penal 0.08 3662.65 4007.0 3918.79 3449.89 4 min 4 secKS mut penal 0.09 3605.09 3831.0 3687.79 3501.99 4 min 4 secKS mut penal 0.1 3324.61 4181.0 3590.39 3108.99 4 min 19 secKS mut penal 0.2 -50935.44 3069.0 0.0 -77651.1 4 min 30 secKS mut penal 0.4 -153761.74 3341.0 0.0 -171976.3 4 min 27 secKS mut penal 0.8 -202286.21 2155.0 0.0 -210479.19 4 min 39 secKS mut penal 1 -268269.8 0.0 0.0 -288435.5 4 min 34 secTabulka 29. Test 6, pokra£ováníP°i sníºené velikosti populace se také sníºily nalezené hodnoty. U varianty s penalizacíse zdá výhodné k°íºení s pravd¥podobností 0.5 - 0.9. U varianty s korekcí se op¥t neukázalaºádná varianta k°íºení jako nejlep²í.Test 7Nyní provedeme op¥t stejný test, tentokráte ov²em na jiných datech. Variantu s korekcíjsem vynechal, protoºe výsledky byly tém¥° rovnocenné pro v²echna nastavení.Název souboru: cross_mut_pack_tour7_data2.testP°edm¥t·: 250 Odhad: 5593.8Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²í krok· nejlep²í nejhor²í £asKS cross 1 point penalization 0 5576.28 4187.0 5594.19 5557.69 15 min 54 secKS cross 1 point penalization 0.1 5584.23 2951.0 5595.09 5575.59 13 min 40 secKS cross 1 point penalization 0.2 5583.63 3839.0 5602.29 5572.59 14 min 5 secKS cross 1 point penalization 0.3 5587.33 3455.0 5595.29 5576.69 14 min 30 secKS cross 1 point penalization 0.4 5582.53 3837.0 5587.79 5576.49 14 min 55 secKS cross 1 point penalization 0.5 5586.71 3473.0 5596.19 5576.49 15 min 21 secKS cross 1 point penalization 0.6 5592.11 3219.0 5596.59 5585.19 15 min 56 secKS cross 1 point penalization 0.7 5583.99 3743.0 5589.69 5570.09 16 min 14 secKS cross 1 point penalization 0.8 5585.47 2931.0 5594.79 5571.39 16 min 40 secKS cross 1 point penalization 0.9 5589.19 3179.0 5596.59 5579.09 17 min 5 secKS cross 1 point penalization 1 5585.19 2747.0 5593.79 5575.99 17 min 30 secTabulka 30. Test 7, pokra£ování
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Název souboru: cross_mut_pack_tour7_data2.testP°edm¥t·: 250 Odhad: 5593.8Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS cross 2 point penalization 0 5575.01 4016.0 5590.19 5565.39 15 min 54 secKS cross 2 point penalization 0.1 5580.39 3535.0 5588.89 5572.49 13 min 40 secKS cross 2 point penalization 0.2 5588.71 4225.0 5603.79 5582.09 14 min 5 secKS cross 2 point penalization 0.3 5590.73 3273.0 5598.59 5581.29 14 min 30 secKS cross 2 point penalization 0.4 5588.39 2995.0 5603.79 5581.49 14 min 58 secKS cross 2 point penalization 0.5 5586.23 2737.0 5596.59 5579.49 15 min 25 secKS cross 2 point penalization 0.6 5587.65 3245.0 5593.49 5579.99 15 min 50 secKS cross 2 point penalization 0.7 5584.49 3119.0 5595.49 5577.69 16 min 15 secKS cross 2 point penalization 0.8 5585.99 3751.0 5591.99 5577.19 16 min 41 secKS cross 2 point penalization 0.9 5593.71 2531.0 5603.79 5585.89 17 min 8 secKS cross 2 point penalization 1 5592.63 2505.0 5598.19 5582.29 17 min 34 secTabulka 31. Test 7, pokra£ováníNázev souboru: cross_mut_pack_tour7_data2.testP°edm¥t·: 250 Odhad: 5593.8Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS Uniform crossover 0 pen 5582.16 4037.0 5603.79 5567.89 15 min 46 secKS Uniform crossover 0.1 pen 5585.19 3739.0 5588.79 5576.69 13 min 33 secKS Uniform crossover 0.2 pen 5573.79 3213.0 5585.79 5569.89 14 min 0 secKS Uniform crossover 0.3 pen 5582.35 3667.0 5593.89 5562.79 14 min 32 secKS Uniform crossover 0.4 pen 5575.99 2889.0 5594.39 5547.39 14 min 55 secKS Uniform crossover 0.5 pen 5580.09 3757.0 5588.89 5574.79 15 min 24 secKS Uniform crossover 0.6 pen 5583.45 3669.0 5589.69 5575.09 15 min 50 secKS Uniform crossover 0.7 pen 5581.71 2199.0 5595.19 5568.59 16 min 15 secKS Uniform crossover 0.8 pen 5589.15 4141.0 5596.59 5578.59 17 min 28 secKS Uniform crossover 0.9 pen 5575.95 3769.0 5585.69 5566.39 17 min 15 secKS Uniform crossover 1 pen 5581.47 3835.0 5586.69 5571.59 17 min 34 secTabulka 32. Test 7, pokra£ování
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Název souboru: cross_mut_pack_tour7_data2.testP°edm¥t·: 250 Odhad: 5593.8Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS mut 0 corr 5554.91 11.0 5584.89 5513.59 13 min 53 secKS mut 0.01 corr 5603.79 1393.0 5603.79 5603.79 17 min 15 secKS mut 0.02 corr 5603.79 4927.0 5603.79 5603.79 20 min 25 secKS mut 0.03 corr 5603.79 1067.0 5603.79 5603.79 23 min 10 secKS mut 0.04 corr 5602.33 793.0 5603.79 5596.49 26 min 1 secKS mut 0.05 corr 5598.37 2683.0 5603.79 5593.19 29 min 4 secKS mut 0.06 corr 5589.59 2781.0 5592.59 5585.39 31 min 50 secKS mut 0.07 corr 5589.41 3835.0 5602.09 5578.19 34 min 42 secKS mut 0.08 corr 5556.85 3991.0 5577.49 5533.09 37 min 56 secKS mut 0.09 corr 5544.87 3225.0 5565.59 5503.49 40 min 53 secKS mut 0.1 corr 5511.51 3323.0 5547.79 5457.19 44 min 13 secKS mut 0.2 corr 5229.43 3303.0 5281.49 5179.49 73 min 2 secKS mut 0.4 corr 4976.07 2187.0 5006.29 4942.89 135 min 51 secKS mut 0.8 corr 4774.39 2821.0 4848.99 4742.09 271 min 39 secKS mut 1 corr 4510.08 5.0 4583.79 4482.39 63 min 41 secTabulka 33. Test 7, pokra£ováníNázev souboru: cross_mut_pack_tour7_data2.testP°edm¥t·: 250 Odhad: 5593.8Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²í £asKS mut penal 0 3743.82 25.0 3896.3 3590.4 16 min 55 secKS mut penal 0.01 5594.56 3645.0 5602.29 5581.79 16 min 59 secKS mut penal 0.02 5406.55 4341.0 5463.39 5325.29 16 min 35 secKS mut penal 0.03 5054.45 4871.0 5215.19 4965.49 16 min 30 secKS mut penal 0.04 4690.3 4291.0 4966.79 4548.89 16 min 39 secKS mut penal 0.05 4424.18 4077.0 4486.89 4324.2 16 min 49 secKS mut penal 0.06 4216.82 4217.0 4309.03 4120.89 16 min 45 secKS mut penal 0.07 3757.2 3185.0 4087.9 3503.29 16 min 50 secKS mut penal 0.08 3708.4 3027.0 3971.4 3393.8 17 min 6 secKS mut penal 0.09 3244.62 3949.0 3545.7 2938.5 16 min 55 secKS mut penal 0.1 2354.61 4111.0 3314.2 -577.83 16 min 58 secKS mut penal 0.2 -47898.84 3099.0 0.0 -55034.16 17 min 30 secKS mut penal 0.4 -89779.22 2461.0 0.0 -96952.26 18 min 25 secKS mut penal 0.8 -123447.16 2595.0 0.0 -127454.23 18 min 18 secKS mut penal 1 -144522.56 -1.0 0.0 -151715.73 17 min 52 secTabulka 34. Test 7, pokra£ování

Testy 54



V tomto testu se naprosto vytratil rozdíl mezi zp·soby k°íºení u metody s korekcí. Umetody s penalizací vy²lo nejlépe k°íºení ve dvou bodech s pravd¥podobností 0.3, 0.9, 1.Test 8Poslední test bude zam¥°en na kombinaci zp·sob· selekce a k°íºení. Pravd¥podobnostk°íºení byla zvolena na 0.6. Mutace z·stává na 0.01, velikost populace bude 200 a po£etkrok· 5000. Pro tento test pouºijeme pouze penalizaci.Název souboru: ks_sel_cross_penal.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²íKS simple 0.6 roulette 4675.68 4709.0 4765.8 4617.7 5 min 1 secKS simple 0.6 tour2 4805.55 3607.0 4853.8 4769.2 5 min 0 secKS simple 0.6 tour3 4913.35 3349.0 4925.6 4886.5 5 min 2 secKS simple 0.6 tour4 4940.77 3771.0 4951.5 4927.1 4 min 59 secKS simple 0.6 tour5 4946.42 3967.0 4954.1 4937.2 4 min 49 secKS simple 0.6 tour6 4961.22 2397.0 4964.0 4957.9 4 min 45 secKS simple 0.6 tour7 4959.99 2295.0 4962.7 4955.7 4 min 46 secKS simple 0.6 tour8 4961.78 3319.0 4964.0 4959.8 4 min 50 secKS simple 0.6 tour9 4961.76 2405.0 4963.6 4960.4 4 min 50 secKS simple 0.6 tour10 4956.52 2055.0 4960.8 4950.1 4 min 50 secKS simple 0.6 tour20 4956.52 3597.0 4962.3 4948.3 4 min 55 secKS simple 0.6 rank 4830.8 4699.0 4854.5 4787.59 5 min 2 secKS simple 0.6 random 4414.8 4439.0 4535.7 4260.19 4 min 45 secTabulka 35. Test 8Název souboru: ks_sel_cross_penal.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²íKS 2point 0.6 roulette 4684.32 4465.0 4724.1 4661.8 4 min 51 secKS 2point 0.6 tour2 4835.3 4233.0 4873.2 4802.39 4 min 45 secKS 2point 0.6 tour3 4912.82 3677.0 4923.89 4892.09 4 min 45 secKS 2point 0.6 tour4 4942.66 2601.0 4953.8 4935.3 4 min 45 secKS 2point 0.6 tour5 4958.54 3177.0 4960.8 4955.5 4 min 46 secKS 2point 0.6 tour6 4957.17 3485.0 4962.3 4947.2 4 min 45 secKS 2point 0.6 tour7 4960.18 2389.0 4963.6 4957.9 4 min 50 secKS 2point 0.6 tour8 4960.62 3121.0 4962.7 4957.9 4 min 50 secKS 2point 0.6 tour9 4960.98 1963.0 4962.7 4957.8 4 min 50 secKS 2point 0.6 tour10 4959.7 2775.0 4962.7 4955.7 4 min 50 secKS 2point 0.6 tour20 4952.55 2615.0 4960.8 4947.7 4 min 55 secKS 2point 0.6 rank 4823.13 4419.0 4838.2 4789.39 5 min 5 secKS 2point 0.6 random 4518.12 4727.0 4578.19 4457.39 4 min 45 secTabulka 36. Test 8, pokra£ování
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Název souboru: ks_sel_cross_penal.testP°edm¥t·: 200 Odhad: 4960.1Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²íKS uniform 0.6 roulette 4838.68 4705.0 4883.9 4791.3 4 min 50 secKS uniform 0.6 tour2 4882.56 4063.0 4892.7 4870.7 4 min 45 secKS uniform 0.6 tour3 4914.76 3721.0 4931.2 4891.8 4 min 45 secKS uniform 0.6 tour4 4942.92 3499.0 4954.1 4936.6 4 min 45 secKS uniform 0.6 tour5 4952.52 3911.0 4960.6 4943.2 4 min 47 secKS uniform 0.6 tour6 4953.62 2545.0 4962.1 4948.1 4 min 50 secKS uniform 0.6 tour7 4957.56 2733.0 4961.4 4949.9 4 min 51 secKS uniform 0.6 tour8 4961.28 2711.0 4963.6 4960.2 4 min 50 secKS uniform 0.6 tour9 4959.05 2583.0 4963.6 4949.7 4 min 50 secKS uniform 0.6 tour10 4961.1 2281.0 4962.1 4960.4 4 min 50 secKS uniform 0.6 tour20 4959.08 2737.0 4962.3 4955.6 4 min 55 secKS uniform 0.6 rank 4876.85 4521.0 4926.5 4855.09 5 min 5 secKS uniform 0.6 random 4747.96 4485.0 4780.5 4713.09 4 min 45 secTabulka 37. Test 8, pokra£ováníNejlep²ích výsledk· dosáhl výb¥r turnajem 7-10, o n¥co lépe s jednoduchým k°íºením,o n¥co h·°e pak k°íºení ve dvou bodech a uniformní.Test 9Tento test je opakováním p°edchozího testu pro jiná data.Název souboru: ks_sel_cross_penal_data2.testP°edm¥t·: 250 Odhad: 5593.8Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²íKS simple 0.6 roulette 5195.93 4643.0 5372.89 5047.59 9 min 50 secKS simple 0.6 tour2 5310.13 4647.0 5418.29 5223.29 9 min 48 secKS simple 0.6 tour3 5458.45 4153.0 5496.89 5426.99 9 min 49 secKS simple 0.6 tour4 5508.51 4195.0 5540.39 5479.19 9 min 48 secKS simple 0.6 tour5 5556.43 4357.0 5592.29 5532.09 9 min 51 secKS simple 0.6 tour6 5570.15 3399.0 5588.39 5547.09 9 min 56 secKS simple 0.6 tour7 5581.65 3431.0 5586.99 5570.49 9 min 50 secKS simple 0.6 tour8 5586.57 2319.0 5593.29 5571.19 10 min 8 secKS simple 0.6 tour9 5586.93 3127.0 5590.49 5583.29 10 min 12 secKS simple 0.6 tour10 5596.19 2649.0 5602.29 5592.29 10 min 9 secKS simple 0.6 tour20 5594.83 2821.0 5597.99 5586.59 10 min 35 secKS simple 0.6 rank 5321.64 4447.0 5415.02 5251.99 10 min 5 secKS simple 0.6 random 4844.21 4523.0 4952.2 4718.89 9 min 44 secTabulka 38. Test 8, pokra£ování
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Název souboru: ks_sel_cross_penal_data2.testP°edm¥t·: 250 Odhad: 5593.8Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²íKS 2point 0.6 roulette 5179.11 4485.0 5272.69 5128.49 9 min 50 secKS 2point 0.6 tour2 5305.43 4421.0 5352.59 5235.59 10 min 3 secKS 2point 0.6 tour3 5473.89 3543.0 5487.09 5457.99 10 min 11 secKS 2point 0.6 tour4 5510.07 3573.0 5543.79 5493.29 9 min 49 secKS 2point 0.6 tour5 5547.49 3197.0 5573.49 5526.09 9 min 46 secKS 2point 0.6 tour6 5565.39 3419.0 5580.79 5554.19 9 min 50 secKS 2point 0.6 tour7 5586.33 2635.0 5602.29 5569.59 10 min 19 secKS 2point 0.6 tour8 5586.29 3291.0 5597.99 5580.89 10 min 56 secKS 2point 0.6 tour9 5594.73 2151.0 5602.29 5587.89 10 min 34 secKS 2point 0.6 tour10 5589.75 1747.0 5602.29 5584.19 10 min 25 secKS 2point 0.6 tour20 5588.75 3435.0 5603.79 5577.69 10 min 25 secKS 2point 0.6 rank 5379.93 4277.0 5461.09 5346.69 11 min 44 secKS 2point 0.6 random 4762.01 4757.0 4864.19 4530.39 10 min 48 secTabulka 39. Test 8, pokra£ováníNázev souboru: ks_sel_cross_penal_data2.testP°edm¥t·: 250 Odhad: 5593.8Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²íKS uniform 0.6 roulette 5384.87 4781.0 5443.59 5297.69 10 min 26 secKS uniform 0.6 tour2 5458.91 4471.0 5473.09 5439.69 12 min 39 secKS uniform 0.6 tour3 5493.49 4285.0 5549.19 5426.39 11 min 41 secKS uniform 0.6 tour4 5532.35 4159.0 5576.39 5504.79 11 min 47 secKS uniform 0.6 tour5 5550.01 4185.0 5587.59 5527.79 11 min 36 secKS uniform 0.6 tour6 5567.41 4359.0 5585.29 5555.59 11 min 48 secKS uniform 0.6 tour7 5565.85 4307.0 5578.89 5547.79 11 min 37 secKS uniform 0.6 tour8 5585.27 3689.0 5603.79 5577.59 11 min 40 secKS uniform 0.6 tour9 5584.05 3521.0 5595.49 5571.59 10 min 28 secKS uniform 0.6 tour10 5591.51 3621.0 5597.49 5584.99 10 min 15 secKS uniform 0.6 tour20 5596.29 1901.0 5603.79 5587.59 10 min 3 secKS uniform 0.6 rank 5437.66 4583.0 5466.29 5392.19 10 min 5 secKS uniform 0.6 random 5200.95 4695.0 5312.39 5074.59 9 min 46 secTabulka 40. Test 8, pokra£ování
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Stejn¥ jako v p°edchozím testu nejh·°e dopadlo k°íºení ve dvou bodech.A.3 Testy SATSAT instance pouºité pro tyto testy vºdy p°edstavují splnitelné formule. Tyto formulepocházejí z tzv. SATlib. Je moºné je získat na adrese http://www.intellektik.informatik.tu-darmstadt.de/SATLIB/benchm.html . Hodnota �tness 1000 znamená nalezené °e²ení.Test 1V tomto testu se budeme zabývat selekcí. Pouºita je pom¥rn¥ malá instance SAT pro-blému. Ostatní parametry jsou: mutace 0.03, populace 500, krok· 5000, 2 point crossover0.8.Název souboru: sat_small_sel.testKlauzulí 218 Prom¥nných 50Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²ísat sel Roulette 1000.0 499.0 1000.0 1000.0 0 min 20 secsat sel tour 2 1000.0 345.0 1000.0 1000.0 0 min 10 secsat sel tour 3 998.16 145.0 1000.0 995.41 0 min 33 secsat sel tour 4 997.24 97.0 1000.0 995.41 0 min 52 secsat sel tour 5 999.08 195.0 1000.0 995.41 0 min 34 secsat sel tour 6 997.24 251.0 1000.0 995.41 0 min 56 secsat sel tour 7 999.08 161.0 1000.0 995.41 0 min 28 secsat sel tour 8 995.41 13.0 1000.0 990.82 1 min 9 secsat sel tour 9 997.24 191.0 1000.0 995.41 0 min 57 secsat sel tour 10 998.16 113.0 1000.0 995.41 0 min 36 secsat sel tour 20 998.16 41.0 1000.0 995.41 0 min 38 secsat sel rank 1000.0 241.0 1000.0 1000.0 0 min 22 secsat sel random 991.74 1049.0 995.41 986.23 1 min 14 secTabulka 41. Test 1Vidíme, ºe tato instance byla pom¥rn¥ �jednoduchá� a pomocí v²ech metod, krom¥náhodného výb¥ru, bylo nalezeno °e²ení.
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Test 2 Nyní test zopakujeme pro jiná dataNázev souboru: sat_small_sel_data2.testuf50-0657.cnfKlauzulí 218 Prom¥nných 50Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²ísat sel Roulette 1000.0 433.0 1000.0 1000.0 0 min 19 secsat sel tour 2 1000.0 333.0 1000.0 1000.0 0 min 25 secsat sel tour 3 1000.0 103.0 1000.0 1000.0 0 min 6 secsat sel tour 4 1000.0 57.0 1000.0 1000.0 0 min 2 secsat sel tour 5 1000.0 203.0 1000.0 1000.0 0 min 14 secsat sel tour 6 1000.0 77.0 1000.0 1000.0 0 min 4 secsat sel tour 7 1000.0 23.0 1000.0 1000.0 0 min 0 secsat sel tour 8 999.08 61.0 1000.0 995.41 1 min 18 secsat sel tour 9 998.16 59.0 1000.0 995.41 2 min 41 secsat sel tour 10 998.16 45.0 1000.0 995.41 2 min 53 secsat sel tour 20 999.08 251.0 1000.0 995.41 2 min 6 secsat sel rank 1000.0 965.0 1000.0 1000.0 1 min 51 secsat sel random 997.24 2129.0 1000.0 995.41 6 min 25 secTabulka 42. Test 2Tato data také p°edstavují jednoduché zadání, op¥t bylo vy°e²eno v²emi metodami,krom¥ turnaje velikosti 8 a více a náhodného výb¥ru.Test 3Naposledy zopakujeme test pro jiná dataNázev souboru: sat_small_sel_data3.testuf50-0657Klauzulí 218 Prom¥nných 50Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²ísat sel Roulette 995.41 231.0 995.41 995.41 8 min 21 secsat sel tour 2 996.33 123.0 1000.0 995.41 5 min 26 secsat sel tour 3 995.41 19.0 995.41 995.41 6 min 47 secsat sel tour 4 996.33 71.0 1000.0 995.41 5 min 33 secsat sel tour 5 996.33 963.0 1000.0 995.41 6 min 13 secsat sel tour 6 995.41 187.0 1000.0 990.82 5 min 36 secsat sel tour 7 996.33 11.0 1000.0 995.41 5 min 42 secsat sel tour 8 997.24 469.0 1000.0 995.41 4 min 45 secsat sel tour 9 994.49 13.0 995.41 990.82 7 min 11 secsat sel tour 10 995.41 11.0 995.41 995.41 6 min 54 secsat sel tour 20 995.41 901.0 995.41 995.41 7 min 32 secsat sel rank 995.41 103.0 995.41 995.41 9 min 38 secsat sel random 993.57 1593.0 1000.0 986.23 6 min 33 secTabulka 43. Test 3
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Tato instance se zdá být pon¥kud t¥º²í, p°esto byla ve v¥t²in¥ p°ípad· vy°e²ena.Nejlépe pak pomocí turnaje o velikosti 8.Test 4Test 4 je zam¥°en na porovnání r·zných kombinací k°íºení a mutace. Pro selekci je pouºittournament o velikosti 7. Algoritmus je spu²t¥n na 5000 generací s 500 jedinci v populaci.Název souboru: sat_cross_mut_tour7.testuf100_0528Klauzulí 430 Prom¥nných 100Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²íSAT mut 0.04 cross 1 point 0 995.34 1134.0 997.67 993.02 13 min 19 secSAT mut 0.04 cross 1 point 0.1 997.67 965.0 1000.0 995.34 11 min 5 secSAT mut 0.04 cross 1 point 0.2 995.34 1169.0 997.67 988.37 11 min 40 secSAT mut 0.04 cross 1 point 0.3 997.2 2199.0 1000.0 995.34 13 min 10 secSAT mut 0.04 cross 1 point 0.4 996.27 1435.0 997.67 995.34 12 min 13 secSAT mut 0.04 cross 1 point 0.5 997.2 1477.0 997.67 995.34 12 min 26 secSAT mut 0.04 cross 1 point 0.6 997.2 2469.0 997.67 995.34 12 min 46 secSAT mut 0.04 cross 1 point 0.7 997.67 1273.0 1000.0 995.34 11 min 37 secSAT mut 0.04 cross 1 point 0.8 996.74 1503.0 997.67 995.34 14 min 15 secSAT mut 0.04 cross 1 point 0.9 996.74 925.0 1000.0 995.34 13 min 2 secSAT mut 0.04 cross 1 point 1 996.74 1593.0 1000.0 995.34 12 min 32 secTabulka 44. Test 4Název souboru: sat_cross_mut_tour7.testuf100_0528Klauzulí 430 Prom¥nných 100Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²íSAT mut 0.04 cross 2 point 0 996.12 1156.0 1000.0 993.02 11 min 29 secSAT mut 0.04 cross 2 point 0.1 996.74 1879.0 997.67 995.34 12 min 6 secSAT mut 0.04 cross 2 point 0.2 997.67 1499.0 1000.0 995.34 11 min 29 secSAT mut 0.04 cross 2 point 0.3 995.81 623.0 997.67 995.34 12 min 23 secSAT mut 0.04 cross 2 point 0.4 997.2 1329.0 1000.0 995.34 10 min 8 secSAT mut 0.04 cross 2 point 0.5 996.27 625.0 1000.0 993.02 10 min 53 secSAT mut 0.04 cross 2 point 0.6 996.27 573.0 997.67 995.34 13 min 5 secSAT mut 0.04 cross 2 point 0.7 996.74 1731.0 997.67 995.34 14 min 6 secSAT mut 0.04 cross 2 point 0.8 996.74 1647.0 997.67 995.34 13 min 48 secSAT mut 0.04 cross 2 point 0.9 997.2 1065.0 1000.0 995.34 13 min 39 secSAT mut 0.04 cross 2 point 1 997.2 963.0 1000.0 995.34 12 min 37 secTabulka 45. Test 4, pokra£ování
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Název souboru: sat_cross_mut_tour7.testuf100_0528Klauzulí 430 Prom¥nných 100Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²íSAT mut 0.04 Uniform cross 0 995.34 746.0 995.34 995.34 14 min 54 secSAT mut 0.04 Uniform cross 0.1 996.27 1573.0 997.67 995.34 12 min 11 secSAT mut 0.04 Uniform crossr 0.2 996.27 1699.0 997.67 995.34 12 min 35 secSAT mut 0.04 Uniform cross 0.3 997.2 1391.0 1000.0 995.34 12 min 31 secSAT mut 0.04 Uniform cross 0.4 996.74 957.0 997.67 995.34 11 min 21 secSAT mut 0.04 Uniform cross 0.5 996.74 1475.0 1000.0 995.34 11 min 49 secSAT mut 0.04 Uniform cross 0.6 997.2 1501.0 1000.0 995.34 12 min 8 secSAT mut 0.04 Uniform cross 0.7 996.74 1257.0 997.67 995.34 14 min 19 secSAT mut 0.04 Uniform cross 0.8 995.81 1409.0 997.67 993.02 14 min 8 secSAT mut 0.04 Uniform cross 0.9 998.13 3215.0 1000.0 995.34 11 min 44 secSAT mut 0.04 Uniform cross 1 996.27 1319.0 997.67 995.34 17 min 8 secTabulka 46. Test 4, pokra£ováníNázev souboru: sat_cross_mut_tour7.testuf100_0528Klauzulí 430 Prom¥nných 100Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²íSAT mut 0.02 cross 1 point 0 998.06 872.0 1000.0 995.34 10 min 8 secSAT mut 0.02 cross 1 point 0.1 995.81 85.0 997.67 995.34 12 min 53 secSAT mut 0.02 cross 1 point 0.2 997.67 345.0 997.67 997.67 12 min 44 secSAT mut 0.02 cross 1 point 0.3 996.27 273.0 997.67 995.34 11 min 14 secSAT mut 0.02 cross 1 point 0.4 997.67 1789.0 997.67 997.67 11 min 22 secSAT mut 0.02 cross 1 point 0.5 996.27 1101.0 997.67 995.34 11 min 49 secSAT mut 0.02 cross 1 point 0.6 996.74 535.0 997.67 993.02 14 min 5 secSAT mut 0.02 cross 1 point 0.7 995.81 67.0 997.67 995.34 13 min 5 secSAT mut 0.02 cross 1 point 0.8 996.74 705.0 997.67 995.34 14 min 27 secSAT mut 0.02 cross 1 point 0.9 996.27 295.0 997.67 995.34 14 min 3 secSAT mut 0.02 cross 1 point 1 996.27 113.0 1000.0 993.02 12 min 22 secTabulka 47. Test 4, pokra£ování
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Název souboru: sat_cross_mut_tour7.testuf100_0528Klauzulí 430 Prom¥nných 100Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²íSAT mut 0.02 cross 2 point 0 998.44 299.0 1000.0 997.67 9 min 46 secSAT mut 0.02 cross 2 point 0.1 997.67 1165.0 997.67 997.67 11 min 58 secSAT mut 0.02 cross 2 point 0.2 997.2 475.0 997.67 995.34 12 min 24 secSAT mut 0.02 cross 2 point 0.3 996.27 1155.0 997.67 993.02 12 min 19 secSAT mut 0.02 cross 2 point 0.4 997.2 1283.0 1000.0 995.34 10 min 21 secSAT mut 0.02 cross 2 point 0.5 995.34 995.0 995.34 995.34 12 min 58 secSAT mut 0.02 cross 2 point 0.6 995.34 111.0 997.67 993.02 13 min 5 secSAT mut 0.02 cross 2 point 0.7 996.74 659.0 997.67 995.34 13 min 20 secSAT mut 0.02 cross 2 point 0.8 995.34 77.0 995.34 995.34 13 min 38 secSAT mut 0.02 cross 2 point 0.9 996.74 721.0 1000.0 995.34 15 min 3 secSAT mut 0.02 cross 2 point 1 996.74 729.0 997.67 995.34 17 min 50 secTabulka 48. Test 4, pokra£ováníNázev souboru: sat_cross_mut_tour7.testuf100_0528Klauzulí 430 Prom¥nných 100Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²íSAT mut 0.02 Uniform cross 0 996.51 1174.0 997.67 995.34 15 min 13 secSAT mut 0.02 Uniform cross 0.1 996.27 507.0 997.67 995.34 12 min 35 secSAT mut 0.02 Uniform cross 0.2 997.67 1017.0 1000.0 995.34 10 min 32 secSAT mut 0.02 Uniform cross 0.3 997.67 805.0 1000.0 993.02 9 min 35 secSAT mut 0.02 Uniform cross 0.4 997.67 701.0 1000.0 995.34 10 min 27 secSAT mut 0.02 Uniform cross 0.5 996.74 659.0 997.67 995.34 15 min 32 secSAT mut 0.02 Uniform cross 0.6 997.2 1373.0 997.67 995.34 15 min 30 secSAT mut 0.02 Uniform cross 0.7 998.6 2243.0 1000.0 997.67 11 min 10 secSAT mut 0.02 Uniform cross 0.8 996.74 423.0 1000.0 993.02 13 min 47 secSAT mut 0.02 Uniform cross 0.9 997.67 1145.0 1000.0 995.34 13 min 15 secSAT mut 0.02 Uniform cross 1 998.13 555.0 1000.0 995.34 11 min 2 secTabulka 49. Test 4, pokra£ování
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Nejlépe dopadlo uniformní k°íºení s pravd¥podobností p°ibliºn¥ 0.7 - 1.0, o n¥co lépes pravd¥podobností mutace 0.02 neº 0.04Test 5Test 5 je opakování testu 4 pro jiná data.Název souboru: sat_cross_mut_tour7_2.testuf100-814Klauzulí 430 Prom¥nných 100Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²íSAT mut 0.04 cross 1 point 0 995.73 1957.0 997.67 993.02 15 min 49 secSAT mut 0.04 cross 1 point 0.1 995.81 887.0 997.67 990.69 12 min 18 secSAT mut 0.04 cross 1 point 0.2 994.88 1395.0 997.67 993.02 12 min 22 secSAT mut 0.04 cross 1 point 0.3 996.27 1155.0 997.67 995.34 12 min 37 secSAT mut 0.04 cross 1 point 0.4 995.34 2383.0 997.67 993.02 13 min 5 secSAT mut 0.04 cross 1 point 0.5 996.74 655.0 997.67 995.34 14 min 14 secSAT mut 0.04 cross 1 point 0.6 996.27 2127.0 997.67 993.02 16 min 9 secSAT mut 0.04 cross 1 point 0.7 996.74 1273.0 997.67 995.34 14 min 46 secSAT mut 0.04 cross 1 point 0.8 996.74 859.0 997.67 993.02 15 min 5 secSAT mut 0.04 cross 1 point 0.9 997.67 1621.0 997.67 997.67 15 min 23 secSAT mut 0.04 cross 1 point 1 997.2 953.0 997.67 995.34 15 min 43 secTabulka 50. Test 5Název souboru: sat_cross_mut_tour7_2.testuf100-814Klauzulí 430 Prom¥nných 100Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²íSAT mut 0.04 cross 2 point 0 995.73 1972.0 997.67 990.69 15 min 39 secSAT mut 0.04 cross 2 point 0.1 995.34 1533.0 997.67 993.02 13 min 41 secSAT mut 0.04 cross 2 point 0.2 996.27 1441.0 997.67 993.02 12 min 24 secSAT mut 0.04 cross 2 point 0.3 995.81 1715.0 997.67 993.02 12 min 43 secSAT mut 0.04 cross 2 point 0.4 995.81 641.0 997.67 995.34 12 min 55 secSAT mut 0.04 cross 2 point 0.5 997.2 1297.0 997.67 995.34 13 min 12 secSAT mut 0.04 cross 2 point 0.6 997.67 1211.0 997.67 997.67 13 min 32 secSAT mut 0.04 cross 2 point 0.7 996.74 1985.0 997.67 993.02 13 min 38 secSAT mut 0.04 cross 2 point 0.8 995.81 2339.0 997.67 990.69 14 min 27 secSAT mut 0.04 cross 2 point 0.9 997.2 1839.0 997.67 995.34 16 min 3 secSAT mut 0.04 cross 2 point 1 995.81 461.0 997.67 993.02 15 min 14 secTabulka 51. Test 5, pokra£ování
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Název souboru: sat_cross_mut_tour7_2.testuf100-814Klauzulí 430 Prom¥nných 100Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²íSAT mut 0.04 Uniform cross 0 996.51 1529.0 997.67 995.34 14 min 41 secSAT mut 0.04 Uniform cross 0.1 996.27 1493.0 997.67 993.02 12 min 31 secSAT mut 0.04 Uniform cross 0.2 995.81 903.0 997.67 993.02 12 min 51 secSAT mut 0.04 Uniform cross 0.3 994.88 1893.0 997.67 990.69 13 min 9 secSAT mut 0.04 Uniform cross 0.4 996.74 1557.0 997.67 995.34 13 min 23 secSAT mut 0.04 Uniform cross 0.5 994.88 1119.0 997.67 993.02 13 min 46 secSAT mut 0.04 Uniform cross 0.6 996.27 827.0 997.67 993.02 14 min 14 secSAT mut 0.04 Uniform cross 0.7 995.34 1893.0 997.67 993.02 14 min 32 secSAT mut 0.04 Uniform cross 0.8 995.81 1437.0 997.67 993.02 15 min 24 secSAT mut 0.04 Uniform crosso 0.9 996.27 1141.0 1000.0 993.02 13 min 14 secSAT mut 0.04 Uniform cross 1 996.74 1517.0 997.67 995.3 15 min 11 secTabulka 52. Test 5, pokra£ováníNázev souboru: sat_cross_mut_tour7_2.testKlauzulí 430 Prom¥nných 100Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²íSAT mut 0.02 cross 1 point 0 996.51 872.0 997.67 990.69 14 min 30 secSAT mut 0.02 cross 1 point 0.1 996.74 349.0 997.67 993.02 13 min 57 secSAT mut 0.02 cross 1 point 0.2 994.88 165.0 997.67 990.69 12 min 21 secSAT mut 0.02 cross 1 point 0.3 995.81 201.0 997.67 993.02 12 min 57 secSAT mut 0.02 cross 1 point 0.4 995.34 1141.0 997.67 993.02 15 min 17 secSAT mut 0.02 cross 1 point 0.5 995.34 637.0 997.67 993.02 14 min 43 secSAT mut 0.02 cross 1 point 0.6 996.74 553.0 997.67 995.34 16 min 59 secSAT mut 0.02 cross 1 point 0.7 996.27 581.0 997.67 993.02 16 min 22 secSAT mut 0.02 cross 1 point 0.8 994.88 197.0 997.67 993.02 13 min 53 secSAT mut 0.02 cross 1 point 0.9 995.81 183.0 997.67 995.34 16 min 9 secSAT mut 0.02 cross 1 point 1 995.81 1083.0 997.67 995.34 15 min 58 secTabulka 53. Test 5, pokra£ování
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Název souboru: sat_cross_mut_tour7_2.testuf100-814Klauzulí 430 Prom¥nných 100Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²íSAT mut 0.02 cross 2 point 0 996.89 391.0 997.67 995.34 15 min 4 secSAT mut 0.02 cross 2 point 0.1 996.27 755.0 997.67 995.34 14 min 3 secSAT mut 0.02 cross 2 point 0.2 995.34 161.0 997.67 993.02 15 min 58 secSAT mut 0.02 cross 2 point 0.3 996.27 373.0 997.67 993.02 14 min 16 secSAT mut 0.02 cross 2 point 0.4 996.74 1095.0 997.67 995.34 13 min 31 secSAT mut 0.02 cross 2 point 0.5 995.34 221.0 997.67 993.02 14 min 39 secSAT mut 0.02 cross 2 point 0.6 995.34 681.0 997.67 990.69 13 min 5 secSAT mut 0.02 cross 2 point 0.7 997.2 611.0 997.67 995.34 14 min 48 secSAT mut 0.02 cross 2 point 0.8 995.34 105.0 997.67 990.69 17 min 20 secSAT mut 0.02 cross 2 point 0.9 996.74 1009.0 997.67 995.34 17 min 39 secSAT mut 0.02 cross 2 point 1 997.2 299.0 997.67 995.34 17 min 29 secTabulka 54. Test 5, pokra£ováníNázev souboru: sat_cross_mut_tour7_2.testuf100-814Klauzulí 430 Prom¥nných 100Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í nejhor²íSAT mut 0.02 Uniform cross 0 996.12 776.0 997.67 993.02 17 min 0 secSAT mut 0.02 Uniform cross 0.1 997.2 569.0 997.67 995.34 14 min 19 secSAT mut 0.02 Uniform cross 0.2 996.27 199.0 997.67 993.02 14 min 34 secSAT mut 0.02 Uniform cross 0.3 997.67 363.0 997.67 997.67 17 min 22 secSAT mut 0.02 Uniform cross 0.4 997.2 1741.0 1000.0 995.34 13 min 5 secSAT mut 0.02 Uniform cross 0.5 996.74 773.0 997.67 995.34 14 min 45 secSAT mut 0.02 Uniform cross 0.6 996.27 119.0 997.67 993.02 13 min 43 secSAT mut 0.02 Uniform cross 0.7 997.2 987.0 997.67 995.34 13 min 56 secSAT mut 0.02 Uniform cross 0.8 995.81 1745.0 997.67 995.34 14 min 55 secSAT mut 0.02 Uniform cross 0.9 996.74 311.0 997.67 995.34 18 min 42 secSAT mut 0.02 Uniform cross 1 996.74 369.0 997.67 995.34 19 min 52 secTabulka 55. Test 5, pokra£ování
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Instance °e²ená v tomto testu je op¥t sloºit¥j²í. �e²ení bylo nalezeno pouze pouºitímuniformního k°íºení. Vhon¥j²í je op¥t k°íºení s pravd¥podobností 0.02.Test 6Tento test je zam¥°en na kombinaci k°íºení a selekce.Název souboru: sat_cross_sel_data4.testuf100-0149Klauzulí 430 Prom¥nných 100Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í Nejhor²ísat simple 0.7 roulette 997.67 2799.0 1000.0 993.02 11 min 31 secsat simple 0.7 tour2 999.53 997.0 1000.0 997.67 4 min 34 secsat simple 0.7 tour3 999.53 389.0 1000.0 997.67 3 min 12 secsat simple 0.7 tour4 998.6 649.0 1000.0 993.02 3 min 26 secsat simple 0.7 tour5 998.6 265.0 1000.0 995.34 5 min 17 secsat simple 0.7 tour6 996.74 69.0 1000.0 990.69 9 min 33 secsat simple 0.7 tour7 998.6 557.0 1000.0 995.34 5 min 37 secsat simple 0.7 tour8 998.6 317.0 1000.0 993.02 3 min 2 secsat simple 0.7 tour9 999.06 597.0 1000.0 995.34 2 min 42 secsat simple 0.7 tour10 999.53 105.0 1000.0 997.67 2 min 28 secsat simple 0.7 tour20 994.88 57.0 997.67 993.02 12 min 14 secsat simple 0.7 roulette rank 999.53 1319.0 1000.0 997.67 6 min 30 secsat simple 0.7 roulette random 990.69 3747.0 993.02 986.04 12 min 37 secTabulka 56. Test 6Název souboru: sat_cross_sel_data4.testuf100-0149Klauzulí 430 Prom¥nných 100Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í Nejhor²ísat 2point 0.7 roulette 996.74 1465.0 997.67 995.34 13 min 5 secsat 2point 0.7 tour2 998.13 587.0 1000.0 993.02 5 min 35 secsat 2point 0.7 tour3 1000.0 1943.0 1000.0 1000.0 4 min 46 secsat 2point 0.7 tour4 999.53 545.0 1000.0 997.67 4 min 40 secsat 2point 0.7 tour5 998.6 411.0 1000.0 997.67 7 min 55 secsat 2point 0.7 tour6 997.67 459.0 1000.0 995.34 7 min 25 secsat 2point 0.7 tour7 997.2 83.0 1000.0 993.02 7 min 8 secsat 2point 0.7 tour8 997.67 413.0 1000.0 993.02 7 min 23 secsat 2point 0.7 tour9 996.74 989.0 1000.0 993.02 7 min 19 secsat 2point 0.7 tour10 999.06 351.0 1000.0 995.34 2 min 55 secsat 2point 0.7 tour20 1000.0 445.0 1000.0 1000.0 1 min 7 secsat 2point 0.7 roulette rank 998.6 2313.0 1000.0 997.67 11 min 20 secsat 2point 0.7 roulette random 991.16 2997.0 995.34 988.37 12 min 40 secTabulka 57. Test 6, pokra£ování
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Název souboru: sat_cross_sel_data4.testuf100-0149Klauzulí 430 Prom¥nných 100Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²eníNejlep²ích krok· nejlep²í Nejhor²ísat uniform 0.7 roulette 997.67 1681.0 1000.0 995.34 9 min 50 secsat uniform 0.7 tour2 998.13 1495.0 1000.0 993.02 6 min 4 secsat uniform 0.7 tour3 999.06 929.0 1000.0 995.34 4 min 29 secsat uniform 0.7 tour4 1000.0 509.0 1000.0 1000.0 1 min 12 secsat uniform 0.7 tour5 999.53 387.0 1000.0 997.67 3 min 19 secsat uniform 0.7 tour6 1000.0 819.0 1000.0 1000.0 1 min 57 secsat uniform 0.7 tour7 999.06 243.0 1000.0 995.34 2 min 44 secsat uniform 0.7 tour8 998.6 351.0 1000.0 995.34 5 min 9 secsat uniform 0.7 tour9 999.06 457.0 1000.0 997.67 6 min 11 secsat uniform 0.7 tour10 999.53 791.0 1000.0 997.67 4 min 2 secsat uniform 0.7 tour20 997.2 93.0 1000.0 993.02 7 min 1 secsat uniform 0.7 roulette rank 997.67 1499.0 1000.0 993.02 8 min 19 secsat uniform 0.7 roulette random 994.88 2875.0 1000.0 990.69 10 min 46 secTabulka 58. Test 6, pokra£ováníOp¥t vychází velmi dob°e uniformní k°íºení a selekce turnajem.A.4 TSP testyPokud není °e£eno jinak, je pouºita mutace s pravd¥podobností 0.04.Test 1Nyní otestujeme zp·soby selekce.Název souboru: tsp_sel_methods_data1.testM¥st 150Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· Nejlep²í nejhor²í �astsp sel Roulette 12548.34 X 11496.95 13466.06 34 min 29 sectsp sel tour 2 11774.3 X 11351.42 12147.04 33 min 25 sectsp sel tour 3 5235.97 X 5147.55 5411.26 33 min 40 sectsp sel tour 4 5245.59 X 5094.52 5381.97 32 min 49 sectsp sel tour 5 5197.63 X 5096.62 5280.35 37 min 31 sectsp sel tour 6 5188.56 X 5070.85 5291.08 38 min 49 sectsp sel tour 7 5269.73 X 5165.33 5433.57 37 min 29 sectsp sel tour 8 5115.33 X 5009.04 5251.8 35 min 57 sectsp sel tour 9 5276.87 X 5074.31 5418.1 38 min 17 sectsp sel tour 10 5230.2 X 5165.21 5319.54 36 min 35 sectsp sel tour 20 5256.87 X 5136.87 5422.13 36 min 55 sectsp sel rank 11493.98 X 10870.68 12175.42 39 min 6 sectsp sel random 24966.97 X 24062.64 25829.12 36 min 58 secTabulka 59. Test 1
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Test 2Opakování p°edchozího testu pro jiná data.Název souboru: tsp_sel_methods_data2.testM¥st 200Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· Nejlep²í nejhor²í �astsp sel Roulette 18801.59 X 18533.38 19420.8 54 min 47 sectsp sel tour 2 17189.78 X 16492.56 18187.11 54 min 38 sectsp sel tour 3 5803.74 X 5684.93 5913.05 51 min 59 sectsp sel tour 4 5839.44 X 5773.62 5936.6 53 min 9 sectsp sel tour 5 5763.94 X 5531.05 6019.15 51 min 51 sectsp sel tour 6 5833.47 X 5768.09 5961.72 52 min 17 sectsp sel tour 7 5818.54 X 5671.38 5954.68 48 min 8 sectsp sel tour 8 5884.08 X 5754.15 6074.65 50 min 25 sectsp sel tour 9 5985.16 X 5863.67 6171.63 57 min 38 sectsp sel tour 10 5872.05 X 5816.89 5945.93 60 min 20 sectsp sel tour 20 5772.21 X 5695.94 5861.26 48 min 49 sectsp sel rank 17237.33 X 16753.27 17787.66 50 min 54 sectsp sel random 34210.77 X 32865.28 36368.7 49 min 50 secTabulka 60. Test 2Test 3Opakování p°edchozího testu pro jiná data.Název souboru: tsp_sel_methods_data3.testM¥st 300Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· Nejlep²í Nejhor²í �astsp sel Roulette 33181.88 X 32460.11 33916.99 98 min 28 sectsp sel tour 2 27917.47 X 27568.6 28775.14 82 min 12 sectsp sel tour 3 7715.78 X 7625.53 7830.6 80 min 37 sectsp sel tour 4 7577.2 X 7284.26 7878.4 74 min 34 sectsp sel tour 5 7505.78 X 7288.14 7731.74 73 min 6 sectsp sel tour 6 7484.17 X 7318.96 7683.22 73 min 9 sectsp sel tour 7 7483.26 X 7348.82 7555.14 73 min 10 sectsp sel tour 8 7476.71 X 7203.81 7835.56 73 min 13 sectsp sel tour 9 7520.6 X 7393.18 7595.48 74 min 39 sectsp sel tour 10 7582.3 X 7210.93 7778.7 79 min 48 sectsp sel tour 20 7625.68 X 7461.65 7864.1 85 min 26 sectsp sel rank 27852.76 X 27453.41 28427.59 83 min 35 sectsp sel random 55231.44 X 54177.13 56239.05 84 min 51 secTabulka 61. Test 3
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Test 4Tento test si klade za cíl otestovat r·zné kombinace k°íºení a mutace.Název souboru: tsp_cross_mut_pack_data1.testM¥st 150Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· Nejlep²í Nejhor²í �astsp cross 1 point 0 5788.46 X 5632.67 5929.82 4 min 57 sectsp cross 1 point 0.1 5767.29 X 5691.53 5829.69 3 min 45 sectsp cross 1 point 0.2 5488.9 X 5332.33 5709.31 11 min 46 sectsp cross 1 point 0.3 5525.86 X 5316.22 5661.05 15 min 56 sectsp cross 1 point 0.4 5398.01 X 5329.16 5490.28 19 min 55 sectsp cross 1 point 0.5 5347.16 X 5252.96 5475.92 23 min 45 sectsp cross 1 point 0.6 5464.15 X 5201.59 5626.71 31 min 12 sectsp cross 1 point 0.7 5377.43 X 4987.08 5584.98 34 min 16 sectsp cross 1 point 0.8 5378.43 X 5191.92 5538.89 38 min 56 sectsp cross 1 point 0.9 5319.33 X 5208.72 5567.87 41 min 40 sectsp cross 1 point 1 5303.18 X 5144.36 5449.37 46 min 8 secTabulka 62. Test 4Název souboru: tsp_cross_mut_pack_data1.testM¥st 150Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· Nejlep²í Nejhor²í �astsp cross order1 0 5731.12 X 5526.74 6133.42 4 min 3 sectsp cross order1 0.1 5538.71 X 5299.71 5780.23 7 min 32 sectsp cross order1 0.2 5378.8 X 5176.52 5524.51 11 min 21 sectsp cross order1 0.3 5378.56 X 5259.69 5569.84 15 min 26 sectsp cross order1 0.4 5341.69 X 5211.77 5461.12 19 min 16 sectsp cross order1 0.5 5215.92 X 5101.29 5272.38 23 min 6 sectsp cross order1 0.6 5352.85 X 5242.33 5535.06 29 min 42 sectsp cross order1 0.7 5255.19 X 5160.55 5378.68 32 min 38 sectsp cross order1 0.8 5166.39 X 5009.3 5270.4 37 min 27 sectsp cross order1 0.9 5336.69 X 5127.72 5627.03 39 min 27 sectsp cross order1 1 5225.63 X 4997.49 5402.84 45 min 7 secTabulka 63. Test 4, pokra£ování
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Název souboru: tsp_cross_mut_pack_data1.testM¥st 150Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· Nejlep²í Nejhor²í �astsp Partially mapped 0 5706.66 X 5559.53 5830.14 4 min 28 sectsp Partially mapped 0.1 5579.23 X 5506.81 5694.89 7 min 0 sectsp Partially mapped 0.2 5536.65 X 5499.06 5570.09 10 min 39 sectsp Partially mapped 0.3 5458.87 X 5337.49 5550.6 14 min 37 sectsp Partially mapped 0.4 5507.14 X 5392.16 5602.85 18 min 10 sectsp Partially mapped 0.5 5590.99 X 5461.42 5748.72 22 min 1 sectsp Partially mapped 0.6 5484.69 X 5401.06 5589.68 25 min 34 sectsp Partially mapped 0.7 5483.18 X 5349.34 5639.28 29 min 19 sectsp Partially mapped 0.8 5517.0 X 5457.03 5669.46 34 min 16 sectsp Partially mapped 0.9 5524.23 X 5370.74 5631.4 37 min 0 sectsp Partially mapped 1 5416.68 X 5231.68 5670.55 44 min 17 secTabulka 64. Test 4, pokra£ováníNázev souboru: tsp_cross_mut_pack_data1.testM¥st 150Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· Nejlep²í Nejhor²í �astsp mut PMX 0.0 23960.04 X 22067.09 25502.93 37 min 42 sectsp mut PMX 0.01 5488.76 X 5384.05 5606.48 36 min 3 sectsp mut PMX 0.02 5138.18 X 4954.31 5314.3 35 min 38 sectsp mut PMX 0.03 5100.9 X 5045.39 5180.13 36 min 20 sectsp mut PMX 0.04 5171.4 X 5051.51 5441.68 33 min 58 sectsp mut PMX 0.05 5130.83 X 4965.19 5256.24 35 min 42 sectsp mut PMX 0.06 5116.4 X 4967.57 5222.33 35 min 11 sectsp mut PMX 0.07 5111.21 X 5027.54 5285.11 38 min 10 sectsp mut PMX 0.08 5056.47 X 4920.88 5223.62 41 min 6 sectsp mut PMX 0.09 5049.19 X 4956.84 5190.3 42 min 28 sectsp mut PMX 0.1 5070.45 X 4887.31 5238.04 40 min 27 sectsp mut PMX 0.2 5097.74 X 4983.89 5248.62 41 min 1 sectsp mut PMX 0.4 5168.65 X 4953.49 5340.41 39 min 27 sectsp mut PMX 0.8 4981.13 X 4811.65 5108.01 32 min 21 sectsp mut PMX 1 5951.85 X 5659.2 6262.94 32 min 24 secTabulka 65. Test 4, pokra£ování
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Nejlépe vychází k°íºení order 1 s pravd¥podobností 0.5 - 1, nep°íli² dobré výsledkydává partially mapped k°íºení a k°íºení v jednom bod¥.Test 5Opakování p°edchozího testu pro jiná data.Název souboru: tsp_cross_mut_pack_data2.testM¥st 200Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· Nejlep²í Nejhor²í �astsp cross 1 point 0 7657.14 X 7420.33 7778.46 6 min 40 sectsp cross 1 point 0.1 7599.09 X 7401.96 7986.7 4 min 39 sectsp cross 1 point 0.2 6939.04 X 6745.48 7141.18 16 min 49 sectsp cross 1 point 0.3 6855.23 X 6610.4 7084.35 22 min 22 sectsp cross 1 point 0.4 6828.32 X 6693.83 7011.23 30 min 19 sectsp cross 1 point 0.5 6776.28 X 6581.58 7048.27 34 min 42 sectsp cross 1 point 0.6 6640.66 X 6485.48 6767.17 42 min 59 sectsp cross 1 point 0.7 6604.01 X 6369.4 6893.61 48 min 15 sectsp cross 1 point 0.8 6680.31 X 6394.67 6966.15 53 min 17 sectsp cross 1 point 0.9 6453.85 X 6184.02 6694.18 60 min 0 sectsp cross 1 point 1 6476.34 X 6284.44 6634.91 65 min 46 secTabulka 66. Test 5Název souboru: tsp_cross_mut_pack_data2.testM¥st 200Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· Nejlep²í Nejhor²í �astsp cross order1 0 7809.62 X 7634.32 8147.98 5 min 7 sectsp cross order1 0.1 7175.21 X 7010.87 7330.41 9 min 33 sectsp cross order1 0.2 6930.83 X 6768.43 7139.49 15 min 32 sectsp cross order1 0.3 6693.59 X 6454.53 6844.83 21 min 8 sectsp cross order1 0.4 6658.61 X 6478.48 6857.05 27 min 29 sectsp cross order1 0.5 6754.74 X 6642.75 6869.16 33 min 34 sectsp cross order1 0.6 6543.33 X 6274.56 6947.17 41 min 17 sectsp cross order1 0.7 6529.87 X 6424.02 6713.33 45 min 53 sectsp cross order1 0.8 6420.88 X 6227.59 6726.61 52 min 48 sectsp cross order1 0.9 6360.81 X 6181.99 6611.36 58 min 56 sectsp cross order1 1 6129.8 X 5980.21 6393.65 73 min 52 secTabulka 67. Test 5, pokra£ování
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Název souboru: tsp_cross_mut_pack_data2.testM¥st 200Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· Nejlep²í Nejhor²í �astsp Partially mapped 0 7801.44 X 7404.74 7980.01 5 min 13 sectsp Partially mapped 0.1 7241.91 X 6900.19 7652.36 11 min 4 sectsp Partially mapped 0.2 7128.02 X 6899.43 7479.09 16 min 55 sectsp Partially mapped 0.3 7120.78 X 6701.66 7356.76 21 min 28 sectsp Partially mapped 0.4 6871.88 X 6782.37 6932.66 29 min 18 sectsp Partially mapped 0.5 7111.63 X 6967.92 7394.85 31 min 50 sectsp Partially mapped 0.6 6811.15 X 6546.86 7100.12 37 min 47 sectsp Partially mapped 0.7 7094.55 X 6914.95 7350.89 39 min 29 sectsp Partially mapped 0.8 6806.55 X 6710.05 6872.97 43 min 52 sectsp Partially mapped 0.9 6878.34 X 6776.28 6949.59 49 min 24 sectsp Partially mapped 1 6976.2 X 6771.39 7176.7 61 min 23 secTabulka 68. Test 5, pokra£ováníNázev souboru: tsp_cross_mut_pack_data2.testM¥st 200Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· Nejlep²í Nejhor²í �astsp mut PMX 0.0 35048.83 X 32806.19 36692.52 47 min 12 sectsp mut PMX 0.01 6945.93 X 6735.41 7058.21 46 min 48 sectsp mut PMX 0.02 6253.07 X 6185.2 6383.8 47 min 27 sectsp mut PMX 0.03 6014.78 X 5849.16 6288.8 47 min 39 sectsp mut PMX 0.04 5891.75 X 5738.53 5969.12 47 min 51 sectsp mut PMX 0.05 5885.04 X 5768.39 5997.8 47 min 41 sectsp mut PMX 0.06 5752.41 X 5603.56 5915.5 47 min 27 sectsp mut PMX 0.07 5797.95 X 5671.6 6001.06 46 min 38 sectsp mut PMX 0.08 5797.16 X 5738.52 5852.75 46 min 2 sectsp mut PMX 0.09 5891.59 X 5750.87 6003.38 45 min 54 sectsp mut PMX 0.1 5819.12 X 5773.88 5865.79 45 min 50 sectsp mut PMX 0.2 5857.02 X 5722.88 6018.31 45 min 41 sectsp mut PMX 0.4 5831.9 X 5692.06 5926.52 51 min 56 sectsp mut PMX 0.8 5837.1 X 5544.94 6079.61 48 min 16 sectsp mut PMX 1 8121.48 X 7623.32 8360.98 49 min 2 secTabulka 69. Test 5, pokra£ování
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Nejlépe op¥t vychází k°íºení order 1 s pravd¥podobností 0.9 - 1. Mutace vycházínejlépe s hodnotami pravd¥podobností 0.06 - 0.08.Test 6Opakování p°edchozího testu pro jiná data.Název souboru: tsp_cross_mut_pack_data3.testM¥st 300Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· Nejlep²í Nejhor²í �astsp cross 1 point 0 12946.14 X 12285.87 13466.91 7 min 54 sectsp cross 1 point 0.1 12914.67 X 12619.67 13200.26 5 min 33 sectsp cross 1 point 0.2 10840.48 X 10636.32 11013.57 24 min 44 sectsp cross 1 point 0.3 10626.06 X 10134.47 10870.34 34 min 42 sectsp cross 1 point 0.4 10360.82 X 10101.84 10656.32 44 min 48 sectsp cross 1 point 0.5 10042.66 X 9748.1 10555.1 55 min 27 sectsp cross 1 point 0.6 10066.15 X 9894.14 10258.91 67 min 21 sectsp cross 1 point 0.7 9796.22 X 9494.29 9930.06 80 min 58 sectsp cross 1 point 0.8 9585.72 X 9016.38 9905.28 90 min 53 sectsp cross 1 point 0.9 9661.97 X 9157.81 9947.01 102 min 11 sectsp cross 1 point 1 9449.01 X 9217.39 9583.25 113 min 15 secTabulka 70. Test 6Název souboru: tsp_cross_mut_pack_data3.testM¥st 300Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· Nejlep²í Nejhor²í �astsp cross order1 0 12801.94 X 12392.74 13075.26 5 min 45 sectsp cross order1 0.1 11453.3 X 10970.78 11840.74 13 min 17 sectsp cross order1 0.2 10818.74 X 10381.05 11252.67 22 min 6 sectsp cross order1 0.3 10337.99 X 9895.83 10629.51 32 min 7 sectsp cross order1 0.4 9893.7 X 9659.47 10171.94 39 min 33 sectsp cross order1 0.5 9720.31 X 9561.44 9951.11 49 min 44 sectsp cross order1 0.6 9632.09 X 9180.65 10072.25 57 min 41 sectsp cross order1 0.7 9321.67 X 9087.11 9474.75 65 min 56 sectsp cross order1 0.8 9061.4 X 8683.49 9271.3 74 min 21 sectsp cross order1 0.9 9102.96 X 8684.81 9437.17 82 min 49 sectsp cross order1 1 8919.73 X 8555.74 9428.59 91 min 34 secTabulka 71. Test 6, pokra£ování
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Název souboru: tsp_cross_mut_pack_data3.testM¥st 300Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· Nejlep²í Nejhor²í �astsp Partially mapped 0 12822.67 X 12284.23 13154.08 6 min 3 sectsp Partially mapped 0.1 11754.13 X 11491.24 11925.79 13 min 11 sectsp Partially mapped 0.2 11257.39 X 10692.78 11872.14 21 min 19 sectsp Partially mapped 0.3 10981.46 X 10753.14 11430.97 29 min 13 sectsp Partially mapped 0.4 10664.58 X 10057.94 11481.53 37 min 24 sectsp Partially mapped 0.5 10400.83 X 10190.99 10848.03 45 min 2 sectsp Partially mapped 0.6 10482.88 X 10281.85 10731.27 52 min 35 sectsp Partially mapped 0.7 10430.26 X 10014.18 10727.91 60 min 56 sectsp Partially mapped 0.8 10323.59 X 10067.54 10507.43 69 min 13 sectsp Partially mapped 0.9 10378.17 X 10174.12 10594.37 77 min 23 sectsp Partially mapped 1 10101.77 X 9804.36 10412.51 85 min 28 secTabulka 72. Test 6, pokra£ováníNázev souboru: tsp_cross_mut_pack_data3.testM¥st 300Popis testu Pr·m¥r_z_5_test· Z_5_test·_°e²ení CelkemNejlep²ích krok· Nejlep²í Nejhor²í �astsp mut PMX 0.0 54635.62 X 50249.75 56393.12 69 min 51 sectsp mut PMX 0.01 10522.26 X 10250.06 10956.22 70 min 43 sectsp mut PMX 0.02 8976.83 X 8665.46 9382.5 71 min 37 sectsp mut PMX 0.03 8131.69 X 7961.85 8323.22 71 min 38 sectsp mut PMX 0.04 7825.73 X 7648.05 8131.85 71 min 42 sectsp mut PMX 0.05 7549.04 X 7407.77 7730.14 72 min 1 sectsp mut PMX 0.06 7530.1 X 7410.39 7618.68 71 min 11 sectsp mut PMX 0.07 7272.2 X 7198.02 7391.01 72 min 0 sectsp mut PMX 0.08 7190.79 X 7108.18 7323.67 71 min 13 sectsp mut PMX 0.09 7223.51 X 7162.42 7351.22 69 min 18 sectsp mut PMX 0.1 7193.0 X 7083.64 7285.22 69 min 30 sectsp mut PMX 0.2 7156.46 X 6987.25 7383.12 69 min 27 sectsp mut PMX 0.4 7149.04 X 6915.52 7261.73 69 min 48 sectsp mut PMX 0.8 7217.56 X 7067.11 7632.0 73 min 18 sectsp mut PMX 1 14527.41 X 14273.34 14932.28 73 min 28 secTabulka 73. Test 6, pokra£ováníOp¥t vy²lo z testu nejlépe �order 1� k°íºení a velké hodnoty mutace. Tyto hodnoty semohou zdát opravdu vysoké, je ale t°eba uv¥domit si, ºe tato pravd¥podobnost se vzta-huje k celému °et¥zci a né pouze k jednomu genu, jako je tomu p°i reprezentaci binárními°et¥zci. Pravd¥podobnost 1/n, kde n je délka °et¥zce, p°edstavuje p°ibliºn¥ jednu zm¥nuna celý °et¥zec (u binárního °et¥zce). V p°ípad¥ TSP a permuta£ního kódování odpovídáp°ibliºn¥ jedné zm¥n¥ na n °et¥zc·.
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Dodatek B Uºivatelská p°íru£kaNa obrázku se nachází úvodní okno aplikace. Horní £ást aplikace obsahuje hlavní menu.

Obrázek 8. GUI po spu²t¥ní apletuJednotlivé poloºky menu jsou:� Problem selection - slouºí k výb¥ru problému, který bude °e²en genetickýmalgoritmem. Volby jsou následující:! Knap Sack (problém batohu)! SAT (problém splnitelnosti booleovské formule)! Function maximum (hledání maxima funkce)! Travelling salesman (problém obchodního cestujícího)� Con�guration - slouºí k nastavení programu a spou£t¥ní skript·. Moºné volby jsou:! Visualize �tness - na vizualiza£ním panelu zobrazí v grafu hodnoty �tness.! Visualize solution evaluation - na vizualiza£ním panelu zobrazí v grafuohodnocení hodnotící funkce. To se m·ºe od �tness výrazn¥ li²it. Nap°í-klad hodnotící funkce u TSP p°edá jako ohodnocení délku cesty obchodníhocestujícího mezi m¥sty, ta ale nem·ºe reprezentovat ²ance k reprodukci,naopak, £ím del²í cesta je, tím jsou ²ance men²í.
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! Hide con�guration - schová nebo zobrazí panel s nastavením genetickéhoalgoritmu.! Run script - spustí uºivatelský skript.! Script output - v novém okn¥ zobrazí výstup ze skriptu.� Help! About ... - zobrazí dialog �O programu ...�.V pravé £ásti aplikace se nachází nastavení genetického algoritmu, které je spole£né prov²echny °e²ené problémy.Jednotlivé poloºky nastavení:� Population size (velikost populace) - slouºí k nastavení velikosti populace genetic-kého algoritmu.� Generation count (po£et generací) - ur£uje po£et generací b¥hu genetickéhoalgoritmu.� Prob. crossover (pravd¥podobnost k°íºení) - nastavení pravd¥podobnosti, se kteroudojde ke k°íºení náhodné dvojice po provedení selekce.� Prob. mutation (pravd¥podobnost mutace) - nastavení pravd¥podobnosti, sekterou bude docházet k mutaci.� Elite strings (elitních °et¥zc·) - po£et elitních °et¥zc·. Elitní °et¥zce jsou kopíro-vány beze zm¥ny do p°í²tí generace.� Selection (selekce) - volba metody výb¥ru jedinc·. Volba je nezávislá na zvolenémproblému.� Fitness variant (varianta hodnotící funkce) - volba z moºných hodnotících funkcípro zvolený problém.� Crossover operator (operátor k°íºení) - volba operátoru k°íºení pro daný problém.� Show every (ukázat kaºdý) - touto volbou uºivatel up°esní £etnost informacízaznamenaných v pr·b¥hu algoritmu. D·leºité ukazatele b¥hu algoritmu budouzaznamenávány a zobrazeny vºdy po ub¥hnutí zvoleného po£tu krok· (generací).� View �tness distribution (zobrazit rozloºení �tness) - pokud je tato volba aktivní,bude ve výsledném grafu gra�cky nazna£eno také rozloºení jedinc· pro r·zné hod-noty �tness. �ím více jedinc· je obsaºeno v rozmezí hodnot �tness v dané generaci,tím tmav²í barva je pouºita pro vykreslení podkladu.� Min. �tness to zero (minimální �tness nastav na nulu) - provede ode£tení nejmen²í
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hodnoty �tness, která se v populaci vyskytuje, od kaºdého jedince. Výsledkem je,ºe jedinec s p·vodn¥ nejniº²í hodnotou �tness, bude mít novou hodnotu �tnessnulovou.� Show progress - p°i této volb¥ budou aktualizovány vizualiza£ní komponenty vpr·b¥hu algoritmu. Pokud je volba neaktivní, budou komponenty aktualizoványaº po pr·b¥hu v²ech generací.V dolní £ásti aplikace se nachází dv¥ tla£ítka. Tla£ítko s nápisem start spou²tí b¥halgoritmu. Tla£ítko steps spustí b¥h algoritmu pro zvolený po£et krok· (generací). Pokudje moºné pokra£ovat v ukon£eném b¥hu, algoritmus bude pokra£ovat v °e²ení p°edcho-zího zadání.Pro °e²ení problému genetickým algoritmem musí uºivatel nejprve zvolit °e²ený problémv hlavním menu kliknutím na p°íslu²ný problém v poloºce menu Problem selection. Pona£tení problému se zobrazí panel, který obsahuje dal²í nastavení pro °e²ení problému avizualizaci.Pro v²echny problémy je moºné zobrazit pr·b¥h genetického algoritmu na vizualiza£nímpanelu.

Obrázek 9. Pr·b¥h vizualizace
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Nastavení parametr· pro problém batohu

Obrázek 10. Nastavení parametr· problému batohu
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Aplikace nabízí nastavení p°edm¥t·, mezi kterými bude algoritmus hledat nejlep²íkombinaci. Jednotlivé volby jsou:� Set capacity - nastaví objem batohu.� Add - p°idá p°edm¥t s udanými parametry.� Add random items - p°idá zvolený po£et náhodných p°edm¥t·.� Remove selected - odebere vybrané p°edm¥ty. Pro výb¥r p°edm¥tu je nutné ozna£itzvolené p°edm¥ty v seznamu v²ech p°edm¥t·.� Load from �le - na£te p°edm¥ty a kapacitu batohu ze souboru.� Save to �le - uloºí p°edm¥ty a kapacitu batohu do souboru.

Obrázek 11. Konven£ní °e²ení problému batohu
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Aplikace umoº¬uje °e²ení problému batohu konven£ním zp·sobem, p°epnutím záloºkyConventional solution. Zde je t°eba vybrat volbu Naive, poté budou testovány v²e-chny kombinace p°edm¥t·. V dolní £ásti je zobrazen dosavadní pokrok a £as, který jeodhadován do dokon£ení výpo£tu. Volba approximate solution omezí výpo£et pouzena jednoduchou heuristiku. Provede se°azení p°edm¥t· podle pom¥ru cena/objem apostupn¥ p°idává p°edm¥ty do batohu. Za£íná s p°edm¥tem, který má nejvy²²í pom¥ra pokra£uje, dokud není batoh zapln¥n.

Obrázek 12. P°ibliºné °e²ení problému batohu
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Spu²t¥ní genetického algoritmu se provede stiskem tla£ítka Start. Vývoj populace jemoºné sledovat v pr·b¥hu algorimu na vizualiza£ním panelu.SAT problém

Obrázek 13. Nastavení pro SAT problém
Volby pro SAT instance jsou tyto:� Generate random - vygeneruje náhodnou instanci se zadanými parametry pomocí
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interního generátoru.� Remove selected - Odebere SAT instance, které jsou ozna£eny v seznamu.� Load computed - Na vizualiza£ním panelu zobrazí pr·b¥h výpo£tu ozna£enéinstance.� Load from �le - Na£te instanci ze souboru.� Save to �le - Uloºí instanci do souboru.P°i stisku tla£ítka Start se spustí genetický algoritmus pro v²echny instance v seznamu(pokud není ºádná vybrána). Pokud jsou ozna£eny konkrétní instance, budou °e²enypouze tyto.Maximalizace funkce

Obrázek 14. Nastavení pro maximalizaci funkce
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Aplikace umoº¬uje uºivateli p°idat vlastní funkci. Funkci je nutné zapsat do pole,které je k tomu ur£eno (viz. obrázek, prom¥nná musí být x), dále je t°eba zapsat interval(from, to) na kterém bude maximum hledáno a rozli²ení, které je pouºito pro diskretizaciintervalu prohledávání. Maximální hodnota rozli²ení je 30 (bit·).Jednotlivé volby jsou:� Add function - p°idá do seznamu zadanou funkci.� Remove selected - odstraní ze seznamu zvolené funkce.� Preview selected - vykreslí zvolenou funkci.Po stitsku tla£ítka Start se spustí genetický algoritmus pro zvolenou funkci. Pr·b¥h jemoºné sledovat po aktivaci záloºky Function graph.

Obrázek 15. Pr·b¥h hledání maxima funkce
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Problém obchodního cestujícího (TSP)

Obrázek 16. Pr·b¥h °e²ení TSPMoºné jsou tyto volby:� Random (náhodné zadání) - náhodn¥ rozmístí zvolený po£et m¥st.� Clear (smazat) - odstraní v²echna m¥sta.� Load (na£íst) - na£te zadání ze souboru.� Save (uloºit) - uloºí sou£asné zadání do souboru.Po stisku tla£ítka Start je spu²t¥n genetický algoritmus. Pr·b¥h °e²ení je moºné pozo-rovat, pokud je volba Show progress aktivní.
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Dodatek C Obsah CDINSTALL pokyny pro instalaci a spu²t¥ní programuREADME obsah cd, dal²í informaceapplet.html HTML soubor obsahující apletbuild p°eloºené soubory programudist p°eloºnený program v jar archívuhtml HTML souborydoc dokumentace ve formátu JavaDocabstract_cz annotace £eskyabstract_en anotace anglickyindex.html úvodní stránka, obsahuje podstatné odkazysrc zdrojové kódy programutext text práce ve formátu pdfsource text ve formátu TEXMACStests soubory s testy
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