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Uvobp

Evolu¢né algoritmy a $pecidlne genetické algoritmy (GA) ponudkaju silny abstraktny zaklad pre rieSenie
optimalizanych problémov, ich nasadenie je elegantné nakol’ko na rozdiel od inych heuristik zvacSa vyzaduje
len veI'mi malo doménovo $pecifickej informacie, priCom rieSenie mozno ,ladit™ v Sirokom rozsahu (vol'bou
kédovania, vol'bou funkcie sily, vol'bou parametrov GA).

V tejto praci sa zaoberdme aplikiciou genetického algoritmu pri aproximacnom rieSeni grafového
optimaliza¢ného problému — hl'adania maximalnej nezavislej mnoziny vrcholov (dalej len , MISP* — maximal
independent set problem). Hned’ na uvod poznamenajme, Ze MISP patri do triedy NP-iplnych problémov, teda
prein neexistuje optimalny algoritmus pracujuci v polynomidlnom ¢ase. Hladanie rychlych, aproximativnych
algoritmov (heuristik) preto ma zmysel.

Riesenie, popisané v tejto praci je vel'mi podobné rieSeniu prezentovanému v [1], nakol’ko nam uvedend
praca, zial’, bola predlozena spolu so zadanim tlohy ako ,,doporucena literatira™ (znacne to z07i priestor na
vlastné tvorivé uvaZovanie o rieSeni...). Pri ndvrhu nasho rieSenia sme sa najprv snazili vyhnat’ ,,bezbrehému
kopirovaniu® uvedenej prace, ¢o vSak bolo len tazké ,,dodrzat™ nakol'ko sa jednd o ,,najminimalistickejSie’
mozné rieSenie problému pomocou GA — ktoré ked’ raz €lovek niekde vidi, uz ho tazko napadne ¢okol'vek iné.
V tomto pripade je v§ak otdzne, ¢i by informatika so zakladnou znalost'ou tedrie grafov, grafovych algoritmov a
genetickych algoritmov vobec mohlo napadnut’ nejaké ing rieSenie.

Nakoniec sme preto zvolili iny pristup — na naSu pracu mozno nazerat’ ako na nezavislé overenie vysledkov
z [1].

U citatel'a budeme predpokladat’ zakladné znalosti z teérie genctickych algoritmov (Priloha A, viac v [2]) a
teorie grafov (Kapitola 1, viac napr. v [4]). Model nastroja na vypocet genetického algoritmu (d’alej len
,,simulator™) je popisany v Prilohe C.

1. STRUCNE Z TEORIE GRAFOV

Graf'je usporiadana dvojica G = (V,E), kde V je mnozina vrcholov, E < VxV je mnoZina hrdn medzi
vrcholmi.

Mnozinu vrcholov grafu G oznacujeme V(G), mnozinu hran E(G). Pocet vrcholov kone¢ného grafu (inak by
sme formalne museli hovorit’ 0 mohutnosti mnoziny vrcholov) nazyvame stuperi grafu a oznacujeme |G| =
[V(G)|. Pocet hran oznacujeme ||Gl| (=|[E(G)|). V texte obvykle pouzivame premennti # pre stupeii grafu a m pre
pocet hran.

Vrcholy zvykneme oznacovat’ malymi pismenami #,v,x,y,z€ V(G). Hranu (#,v)€E(G) medzi vrcholmi u a
v skratene oznacujeme uv (alebo viur).

Podgraf grafu G = (V,E) je graf G’ = (V’,E’), pre ktory plati V'V, E‘cE. Relaciu oznacujeme G°'cG.

Podgraf G* nazyvame indukovany graf, ak VuveE: (u,veV*) = (uveE’) (teda ak obsahuje vSetky hrany
z @G, ktoré mali oba konce vo V’). Oznacujeme ho G[V’] (Citame: podgraf indukovany mnozinou vrcholov V).

Podmnozina U mnoziny vrcholov V sa nazyva nezdvisld mnozina vrcholov ak Vu,veU: uv¢E (Ziadne dva
vrcholy z nej nie st v grafe spojené hranou). Nezavisla mnozina vrcholov sa nazyva maximdina, ak ma spomedzi
vSetkych nezavislych mnozin grafu najvac§iu mohutnost’. Mohutnost’ nicktorej z maximalnych nezavislych
mnozin grafu nazyvame stabilita grafu a oznacujeme ou(G).

Matica susednosti grafu A = [ayj],., je definovana:
|1 dkvy, € EG)
0 inak

Clij .



Vrcholové pokrytie grafu G je mnozina vrcholov V' takd, ze VuveE(G): ueV’v veV’ (mnozina vrcholov,
“pokryvajica” véetky hrany grafu). Komplement grafu G = (V.E) je graf G = (V. [V]*- E). Kompletny graf
alebo klika je graf v ktorom plati E = [V]*.

Veta 1:
Pre T'ubovolny graf G = (V.E) a UcV su nasledovné vyroky ekvivalentné:
- U je maximalna nezavisla mnozina G
- U je maximélna klika v G°
- V-U je minimalne vrcholové pokrytie G

Uvedena veta nam hovori, Ze pokial’ ziskame heuristiku na rieSenie jedného z uvedenych problémov,

mdzeme fiou riesit’ vSetky (MISP, hl'adanie maximadlnej kliky, hl'adaniec minimalneho vrcholového pokrytia).

2. FORMALIZACIA PROBLEMU

NasSou ulohou je zostavit’ algoritmus, podl'a nasledovnej Specifikicie:

Vstup:
Vhodne zakédovany kone¢ny graf G.

V nasom pripade bude graf reprezentovany maticou susednosti A = [aj]n.n.

Vystup:
Niektord z nezavislych mnozin vrcholov G, v optimalnom pripade maximdalna

3. SPECIALIZACIA GA PRE MISP

3.1 Neformdlne
Aby sme mohli nejaky optimaliza¢ny problém rieSit’ pomocou GA, treba vyriesit najmi dva klticové
podproblémy:
- zvolit, o (z hl'adiska rieSen¢ho problému) budu reprezentovat’ jedince v populdcii GA a ako ,.to* bude
kédované v chromozdme
- zvolit’ ,,dobri™ uiCelovil funkciu a efektivne ju algoritmicky implementovat

Potom treba vhodne nastavit’ parametre GA tak, aby hl'adal ¢o mozno najoptimalnejsie rieSenia.

3.2 Reprezentacia a kodovanie

V nasom pripade bude chromozém reprezentovat’ priamo jedno potencialne rie§enie — mnozinu vrcholov
UcV = {v1, Vs, ..., V4. Bude to binarny vektor B = [b;],, s vlastnost'ou:

bi =1 (ViEU)
MnoZinu vrcholov, charakterizovani chromozémom budeme oznacovat’ Up.
V populdcii sa teda budt moct’ nachddzat’ aj chromozdémy, ktoré nereprezentuju platné rieSenie (nimi

charakterizovana mnozina nebude nezdvisld). Také chromozomy vSak budeme, ako uvedieme d'alej, acelovou
funkciou silno penalizovat’.

3.3 Ukelové funkcia
Zacneme s nasledovnou jednoduchou a intuitivnou funkciou:

f(B)=-U,|+nlGU,] ()

Neformalne: -(pocet vrcholov v mnozine charakterizovanej chromozdmom) + n*(pocet hran medzi vrcholmi
V mnozine).

Podgraf je indukovany nezavislou mnozinou vrcholov < neobsahuje Ziadne hrany.



Pre korektné rieSenie teda plati:
l6w,1)=0 @

Funkcia teda odmienia (pripominame, Ze GA hodnotu ucelovej funkcie minimalizuje) narast mohutnosti
mnoziny a penalizuje chromozémy, ktoré nereprezentuji platné rieSenie. V linearnom usporiadani ,,.<*
definovanom funkciou st vsetky neplatné chromozomy umiestené az za vetkymi platnymi pricom
chromozoémy/rieSenia v oboch skupinich s funkciou d’alej zoradené podla ich (ne)kvality. Platné chromozémy
teda budi umelou evoluciou silno preferované a bude medzi nimi prebichat’ sut’az smerom k zvySovaniu kvality
rieSenia.

Funkciu d’alej rozvedieme na aritmeticky vyraz nad reprezentaciami vstupného grafu a mnoZiny Us:

f(ﬂ)::—[z bz-jJF” E E bz-‘%-
i=1 i=l j=i
3.4 Parametre GA

Pre tivodné experimenty sme pouZili Standardny koncept GA ako je uvedeny v Pseudokéde 1 a pre
porovnanie experimentdlnych vysledkov sme na uvod prevzali parametre GA, pouzité v [1] aj naprick tomu, Ze¢
v naSom pripade sa neukazali ako optimalne.

Stuhrn tavodného nastavenia operatorov a parametrov GA:

Onutation: inverzia bitov chromozému nezavisle ,,po jedom*. Pravdepodobnost’ inverzie (kazdého)
jedného bitu Pyeation.

Ocrossover: 2-bodové krizenie (2 rodicia = 2 potomkovia)

Oselection: vyber 2 jedincov Goldbergovou ruletou — kvazindhodne, proporcionalne k hodnote sily F

Oreproduction: Ocrossover (O('parentl; Xparent2, childl, O('chile) 3 Omutation (O('childl) 3 Omutation (O('chile) ;

Oreplacement:  Podl'a Pseudokodu 1. Dcérska populdcia je vytvarana nanovo z rodi¢ovskej napliianim
jedincami (proporcionalne k sile) zvolenymi operdtorom Oyejection reprodukovanymi
s pravdepodobnost’'ou Pyeproductin OPETALOrom Ojeproductin. Jedince ktoré neboli zvolené pre
reprodukciu su do dcérskej populacie vkladané bez modifikacie. Proces konéi, ked’ mohutnost’
dcérskej populacie dosiahne mohutnost’ rodi€ovske;.

Vypocet F:  dynamickym linearnym $kalovanim intervalu [f-min, f~max] hodnét ucelovej funkcie
v aktudlnej populacii.

Preproductin: 0.6

Poutation: 1/n (n = §irka chromozému =|Gl)

Velkost populacie p: 50

Podmienka ukoncenia: opit’ pre porovnanie s [1] - definovanim maximalneho poctu volani ucelovej funkcie
t=2.10" pre n = 100 resp. t = 4.10* pre n = 200 &o pri velkosti populdcie w = 50 znamena 400
resp. 800 generacii (epoch) algoritmu.
Tato podmienka vyplyva z pozorovania, Z¢ po fiou stanovenom pocte epoch je uz pri danych
parametroch GA dalSie zlepSovanie kvality rieSenia vel'mi nepravdepodobné.

Nadalej budeme uvadzat’ uz len odchylky od uvedenych hodnét.

4. EXPERIMENTY A VYSLEDKY

4.1 Metodika
Efektivnost’ rieSenia problému sme testovali rovnako ako v [1] na vhodne zvolenych triedach grafov:

4.1.1 Stochastické grafv

Nahodne generované grafy s danou hustotou hran /# (pravdepodobnost’ existencie hrany medzi I'ubovolnymi
dvoma vrcholmi) a vnitenou nezavislou mnozinou vrcholov velkosti £ (inedzi zZiadnymi dvoma z prvych
k vrcholov grafu nie je hrana). Budeme ich oznacovat’ , MISP-S-n-h-k*, kde h je hustota grafu v %.




4.1.2 . Reguldrne™ grafy y
Grafy so Struktarou podla Obr. 2. Dalej ich budeme oznacovat’ ,,MISP-R-n*, kde n bude pocet vrcholov
grafu.

e 7 & 9 10

Obr. 2: Graf MISP-R-10

Grafy s poctom vrcholov 7; » mod 4 = 2 maji vzhl’'adom na MISP jediné globdlne maximum — na obrazku
je to Cerveno vyznacena mnozina vrcholov V = {1, 3, 5, 6, 8, 10}. Zvy$né vrcholy tvoria lokalne maximum — na
obrazku mnoZzina V' = {2, 4, 7, 9}.

Grafy, kde n mod 4 = 0 maju dve rovnocenné, disjunktné globdlne maxima.

4.1.3 . Reguldrne” grafv a Hammingova bariéra

Preco su tieto grafy aj z hl'adiska zvolenej reprezenticie zaujimaveé ukdzeme na zobrazenom MISP-R-10.
Mnoziny V a V’ su reprezentované chromozémami oy = 1010110101 a o> = 0101001010, ktorych
Hammingova vzdialenost’ je 10, hodnoty ucelovej funkcie sa f(ay) = -6, f(ow) = -4 priCom neexistuje gradovany
prechod medzi uvedenymi maximami a pri Standardnom operatore muticie (invertovanie ,,po bitoch™) je
pravdepodobnost’ prekonania uvedenej Hammingovej bariéry vel'mi mala.

Podotykame, Ze problém prekondvania Hammingovej bariéry je tradi¢nym problémom pri aplikicii GA. Je
viacero moznosti, ako sa s nim vysporiadat’.

- neriesit’ problém explicitne. Pokial’ v GA funguje dostato¢ny vmitorny paralelizmus, funkcia sily nie je
prilis elitarska — v populacii GA sa teda da oCakdvat’ vel'ka pestrost’ v genotype jedincov — nebude sa teda Casto
stavat’, ze populaciu rychlo naplnia jedince s podobnym genotypom, vsetky leziace v lokalnom maxime
z ktoré¢ho by sa kvoli Hammingovej bariére nedostali.

- zmena kédovania — reprezenticie jedinca v chromozdme. Napr. v pripade, ze chromozém (isck
chromozomu) reprezentuje ¢islo v bindrnej sustave, ktoré je parametrom ucelovej funkcie, je vhodné pouzivat’
reprezentaciu v Grayovom kdde. Odstrani sa tym Hammingova bariéra pri preklapani do vySsich binarnych
rddov (napr. susedné celé ¢isla 7 — 0111 a 8 — 1000 maji Hammingovu vzdialenost’ 4). V Grayovom kdde maja
vSetky susedné Cisla Hammingovu vzdialenost’ 1.

- preformulovanie ucelovej funkcie tak, aby jedince s blizkou hodnotou ¢elovej funkcie nemali vel'ka
Hammingovu vzdialenost’. To je v§ak mozn¢ len zriedkakedy.

- roz§irenie operatora mutdcie o vhodnu opericiu, prekonavajucu Hammingovu bariéru. V pripade naSich
,regularnych® grafov je takouto operaciu inverzia celého (iseku) chromozému. Ukdzalo sa vSak, Ze jeho prinos
je minimalny, a pre hl'adanie MISP na stochastickych grafoch je jeho zavedenie az kontraproduktivne.

4.2 Experimenty

4.2.1 Experiment 1: Exemplarne rieSenie

Parametre: - 3.4
- vypocet F: rank
Vstup: - MISP-S8-100-40-45 (stochasticky, 100 vrcholov, hustota 40%, vnitend nezavisla mn.
mohutnosti 45)

Vysledky: - Grafy 1,2

Ako prvy krok sme demonstrovali rieSiteI'nost’ problému pomocou GA. Algoritmus v skimanom pripade
nasiel v priebehu 400 genericii nezavisli mnozinu mohutnosti 40 vrcholov.

Graf 1 ukazuje pricbeh 1-epochového a totdlnecho minima pocas behu evolucie. Na detailnom grafe je vidno
charakteristicky skokovity priebeh evolucie. Ked'Ze v algoritme nie je zavedeny elitizmus, nie je monoténny



(teda sa mdze stat’, Ze algoritmus mutaciow/krizenim ,,objavi* jedinca, ktory je dovtedy najlep$im minimom,
avsak pri vybere do nasledujicej generacie jedinec nie je stochastickym operatorom selekcie zvoleny — jeho
Hkvalitny™ genotyp zanika).

V grafe 2 su zobrazené priebehy zloziek pravdepodobnostného vektora w (j-ta zlozka predstavuje
pravdepodobnost’, Ze j-ty bit chromozému v populdcii je jednotka). V populdcii P = {ou, o, ..., o} rdtame
hodnoty zloziek vektora nasledovne:

U

V grafe je zaroven hrubou €iarou zobrazeny priebeh koeficientu usporiadania chromozémov y(w):

KO0 =3 (w, - 05

Koeficient nadobuda hodnoty z intervalu [0,1], pricom pre nahodne vygenerované chromozémy sa jeho
hodnota blizi k nule a naopak pre iplne usporiadané¢ chromozémy (na kazdej pozicii maja bud’ vSetky nulu alebo
vSetky jednotku) je jeho hodnota 1.

Z uvedenych priebehov sa da usudzovat’ o konvergentnosti a nepriamo aj o kvalite parametrov, funkcie sily,
kédovania v GA. Ak totiz algoritmus konverguje prili$ rychlo a k velkému usporiadaniu, je vel'ka
pravdepodobnost’, Ze sa zastavi v neoptimalnom lokalnom minime. Naopak — dlhodobo prili§ nizke hodnoty
koeficientu usporiadania (< 0.5) m6zu naznacovat’ nevhodné kédovanie (Hammingove bariéry), nevhodny tvar
ucelovej funkcie, prili§ velkn pravdepodobnost’ mutacie apod., Coho dosledkom je opit’ nizka kvalita rieSeni.

4.2.2 Experiment 2: Overenie vysledkov z [1]

Parametre: - 3.4

Vstup: - MISP-R-102, MISP-S-100-10-45, MISP-S-100-20-45, MISP-S-100-30-45, MISP-S-100-40-
45, MISP-S-100-50-45

Vysledky: - Tab. 1

Pre porovnanie sme zopakovali experiment za podmienok uvedenych v [1]. I§lo o hl'adanie optima v 100
nezavislych behoch algoritmu so Standardnymi parametrami ako sme ich uviedli v odstavci 3.4. Grafy pouZité na
testovanie boli: ,,regularny graf* MISP-R-102 s globdlnym optimom mohutnosti 52 a 5 stochastickych grafov
s poctom vrcholov 100, vnatenou nezdvislou mnozinou vrcholov mohutnosti 45 a hustotami od 0.1 do 0.5.

Vysledky st podstatne horsie ako vysledky prezentované autormi v [1]. Nimi ziskané priemery globalne
najlepsej hodnoty celovej funkcie (f,.,) boli pre jednotlivé testovacie grafy: 44.94, 37.39, 37.25, 42.38, 44.20,
44.72). Vzhl'adom na nie celkom jasné definovanie pouzitych parametrov GA v [1] (vypocet sily, vymena
generdcii) je teda vel'mi pravdepodobné, Ze autori pouzili odliSné parametre ako sme na zdklade textu ich prace
predpokladali.

4.2.3 Experiment 3: Vypocet sily rankovanim

Parametre: - 3.4
- vypocet F: rank
Vstup: - MISP-R-102, MISP-S-100-10-45, MISP-S-100-20-45, MISP-S-100-30-45, MISP-S-100-40-
45, MISP-S-100-50-45
Vysledky: - Tab. 2

Prvy krok v snahe zlep$it’ kvalitu rieSeni bolo nahradenie vypoctu F dynamickym linearizovanim metédou
rankovania jedincov, nakol’ko aj z rieSenia inych problémov pomocou GA sme mali s touto metédou dobré
skasenosti. Tato metdda ohodnoti jedince silou vyhradne podl'a poradia v usporiadani danym ucelovou funkciou
— degraduje teda ucelovi funkciu z funkcie ,,ohodnocujicej jedince™ na funkciu ,,usporiadavajicu jedince™.
Rankovanie teda ohodnocuje jedince rovnomerne bez ohl'adu na rovnomernost’ rozdelenia hodndt icelove;j
funkcie.



Vysledky potvrdzuju ofakdvanie — priemerna velkost’ nezavislej mnoZiny vzrastla pri vSetkych grafoch o
vyse 10 vrcholov.

4.2.4 Experiment 4: Vypocet sily rankovanim, elitizmus

Parametre: - 3.4

- vypocet F: rank
- koeficient elitizmu: 1/p (1 najlep$i jedinec nlitene prenasany do d’alSej generacie)
Vstup: - MISP-R-102, MISP-S-100-10-45, MISP-S-100-20-45, MISP-S-100-30-45, MISP-S-100-40-
45, MISP-S-100-50-45
Vysledky: - Tab. 3

Elitizmus zabezpe¢i monoténnost’ GA (monoténnost’ aktudlneho minima vzhl'adom na epochy) explicitnym
prenosom (aspoti 1) najlepSicho jedinca do dcérskej populacie. To moZe byt na jednej strane prinosom —
algoritmus stochasticky neopti$t'a najdené minima (bez elitizmu sa stava, Ze algoritmus mutaciou/krizenim
,,objavi® jedinca, ktory je lep$im minimom, av8ak pri vybere do nasledujicej generacie jedinec nie je
stochastickym operatorom selekcie zvoleny — jeho , kvalitny™ genotyp zanika). Na druhej strane vSak elitizmus
znizuje pestrost’ genotypu propagovanim kédu konkrétnych jedincov.

Z vysledkov vidno, Ze priemernd hodnota globalneho minima sa prili§ nezmenila, zmenila sa vSak
distribucia hodndt minim — zvysil sa pocet ,,lepsich™ minim. V pripade ,,reguldrncho™ grafu je via¢sina hodnot
minim zoskupena do dvoch tried — nezavislych mnozin s mohutnostou 44 a 46 vrcholov. Pri stochastickych
grafoch elitizmus vyrazne pomohol CastejSiemu nachddzaniu nezavislej mnoziny s vel'kostou vnatenej mnoziny.

4.2.5 Experiment 5: Vypocet sily rankovanim, elitizmus. uniformny crossover

Parametre: - 3.4
- vypocet F: rank
- koeficient elitizmu: 1/p (1 najlep$i jedinec nlitene prenasany do d’alSej generacie)
- Ougrossover: Uniformné krizenie 2 > 2 (“po bitoch” s pravdepodobnost’ou vymeny bitov 0.5)

Vstup: - MISP-R-102, MISP-S-100-10-45, MISP-S-100-20-45, MISP-S-100-30-45, MISP-S-100-40-
45, MISP-S-100-50-45
Vysledky: - Tab. 4

Uniformny crossover sa svojou povahou podoba velkej mutacii s tym rozdielom, Ze zhodné alely krizenych
chromozomov ponechd nezmenené. V literatiire sa zvicSa spomina ako vhodna metoda na preklenutie lokalnych
minim. V naSom pripade priniesol isté zvySenie kvality nachddzanych rieSeni pri stochastickych grafoch, pri
Lregularnom™ grafe jeho vplyv nie je preukazny.

4.2.6 Experiment 6: Hl'adanie rieSenia na grafoch s poétom vrcholov 200

Parametre: - 3.4
- vypocet F: rank
Vstup: - MISP-R-202, MISP-S-200-10-90, MISP-S-200-20-90, MISP-S-200-30-90, MISP-S-200-40-
90, MISP-S-200-50-90
Statistické: - pocet opakovani pre 1 vstup: 100
Vysledky: - Avg Min f(x): -83.26, -63.79, -71.61, -77.81, -78.71, -79.12
- Min Min f(x): -92, -79, -86, -85, -86, -86

Tento experiment sme zaradili len pre letmé overenie zavislosti relativnej kvality rieSenia od poctu vrcholov
grafu. Najdené rieSenia st podl'a oakavania — priblizne dvojnasobnej mohutnosti oproti rieSeniam na grafoch
s poctom vrcholov 100.



4.2.7 Experiment 7: Statistika — zavislost’ rie§enia od parametra P,uration

Parametre:

Statistické:

Vstup:
Vysledky:

-34

- vypocet F: rank

- podmienka ukoncenia: 400 generacii bez zlepSenia globalneho minima

- mnozina hodnét parametra: {0, 0.0005, 0.001, 0.0053, 0.01, 0.02, 0.03, 0.04, 0.05, 0.1, 0.2,
0.5}

- pocet opakovani pre 1 hodnotu parametra: 100

- MISP-R-102

- Grafy 3.4

Z vysledkov vidno malu citlivost GA-MISP na hodnotu pravdepodobnosti mutacie v okoli Standardnych
hodndt (1/n, n — Sirka chromozému). Algoritmus je Gspe$ny aj pri najmensej testovanej hodnote — 0.0005.
Interval najoptimdlnejSich hodnét bol v tomto pripade [0.001, 0.005]. Pri hodnotich nad 0.02 uspe$nost’
algoritmu prudko klesa.

4.2.8 Experiment 8: Statistika — zavislost’ rie§enia od parametra p (velkost populicie)

Parametre:

Statistické:

Vstup:
Vysledky:

-34

- vypocet F: rank

- podmienka ukoncenia: 400 generacii bez zlepSenia globalneho minima
- mnozina hodnét parametra: {6, 10, 20, 30, 50, 70, 100, 200, 500}

- pocet opakovani pre 1 hodnotu parametra: 100

- MISP-R-102

- Grafy 5,6

Uspesnost’ GA s velkostou populacie rastie podl'a otakévania. Narast je silno nelinearny a od velkosti 200
jedincov uz uspeSnost’ viac nerastie. Treba podotknit’, Ze s velkost'ou | rastie vypoctovy ¢as a paméitova
naro¢nost’ GA priamo timerne.

4.2.9 Experiment 9: Statistika — zavislost’ rie§enia od parametra P sover

Parametre:

Statistické:

Vstup:
Vysledky:

-34

- vypocet F: rank

= Oreproauction: Mutdcia sa aplikuje na vSetky jedince, vybrané do nasledovnej generacie. Zmena
Perossover 5@ potom realizuje zmenou Preproduction.

- podmienka ukoncenia: 400 generacii bez zlepSenia globalneho minima

- mnozina hodndt parametra: {0, 0.05, 0.1, 0.2, 0.4, 0.6, 1}

- pocet opakovani pre 1 hodnotu parametra: 100

- MISP-R-102

- Grafy 7.8

Uspesnost’ GA mierne rastie s vel'’kost'ou hodnoty pravdepodobnosti kriZenia, bez vplyvu na poéet generécii,
potrebnych pre najdenie stabilného minima. RieSenia ndjdené s optimalnym krizenim sa oproti behu bez krizenia
v najlepSom pripade lepsie o 5 vrcholov.

Vplyv krizenia je teda preukazny avSak slaby.

4.2.10 Experiment 10: Statistika — zavislost’ rie§enia od parametra P-mutation inversion

Parametre:

Statistické:

Vstup:
Vysledky:

-34

- vypocet F: rank

- Oputation: Navyse k Standardnej mutacii ,,po bitoch™ sa s pravdepodobnost'ou P-
mutation_inversion aplikuje 2-bodova inverzia ndhodne zvoleného tseku chromozému

- podmienka ukoncenia: 400 generacii bez zlepSenia globalneho minima

- mnozina hodndt parametra: {0, 0.01, 0.05, 0.1, 0.2, 0.4, 0.5}

- pocet opakovani pre 1 hodnotu parametra: 100

- MISP-R-102

- Grafy 9,10



K tomuto experimentu nas viedla myslienka prekondvania Hammingovej bariéry pri prechode k doplnkovej
nezavislej mnozine vrcholov , reguldrnych™ grafov MISP-R-n (pozri odstavec 4.1.3) pomocou inverzie (aseku)
chromozomu.

Metdda sa vSak ukazala ako kontraproduktivna — tspeSnost’ GA niclen Ze nezlepsila, naopak zhorSila ju.

4.2.11 Experiment 11: Statistika — zavislost’ rie§enia od parametra ElitismCoefficient

Parametre: - 3.4
- vypocet F: rank
- podmienka ukoncenia: 400 generacii bez zlepSenia globalneho minima
= Oreplacement: NOVA generacia sa najprv naplni (ElitismCoefficient * p) najlepsimi jedincami
z predoslej a potom sa v napliiani pokracuje Standardne
Statistické: - mnoZina hodnot parametra: {0, 0.01, 0.05,0.1,0.2, 0.4, 0.6}
- pocet opakovani pre 1 hodnotu parametra: 100
Vstup: - MISP-R-102

Vysledky: - Grafy 11,12

Analyzou prinosov a negativ elitizmu sme sa zaoberali v popise experimentu 4 (odstavec 4.2.4).

Tymto experimentom len ukazujeme, 7e v nasom pripade nemd velky vyznam prendsat’ do dcérskej
populacie viac ako 1 chromozém, pretoze to nema preukazny vplyv na kvalitu rieSenia. Zvic¢Sovanie parametra
ma pozitivny vplyv na pocet genericii, potrebnych pre najdenie stabilného rieSenia — najvicsie zlepsenie vsak
rovnako nastava pri prechode od behu bez elitizmu k behu s prenosom 1 chromozému.

ZAVER

Vysledky experimentov ukazuji dobru aproximativnu rieSitel'nost’ NP-upIné¢ho problému hl'adania
maximalnej nezavislej mnoziny vrcholov grafu pomocou genetického algoritmu. V praci pontikame aj vhodné
nastavenie parametrov GA pre ¢o najoptimalngjsie rieSenie problému.
grafovych problémov. Priamo, bezo zmeny mozno popisani heuristiku GA-MISP pouzit’ na aproximativne
rieSenie problému hl'adania maximalnej kliky a problému hl'adania minimalneho vrcholového pokrytia grafu
(Veta 1).
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Priloha A - TABULKY, GRAFY

misp-r-102 misp-s-100-10-45 | misp-s-100-20-45 | misp-s-100-30-45 | misp-s-100-40-45 | misp-s-100-50-45
fx)| N fx)| N fx)| N fx)| N f(x) N f(x) N

52 - 45 - 45| - 45 --- 451 - 45| -

-37 3 -30 2 -33 1 30 2 -32 1 -32 2

-36 1 -29 5 =301 2 291 5 -31 2 -31 3

-35 3 -28 3 291 2 -28( 2 -30 4 -30 1

-34 6 271 13 281 5 =271 13 -29 9 -29 9

331 11 26 11 -27 1 -26 | 14 -28 6 -28 9

=32 19 251 22 -26| 11 251 8 271 11 271 17

31| 22 24| 16 =251 15 24 7 26 14 26| 19

-30( 13 -23 1 12 -24| 15 -23( 14 -25 10 -25| 14

-29( 15 -22 5 2319 220 7 24 15 -24| 11
<29 7 -21 8 22| 14 21 2 -23 8 -23 6
-20 3 -21| 10 <-21] 26 -22 5 -22 2

<-21| 15 -21 5 -21 2

<21 10 <21 5

fove = -31.28 fove = -24.74 fove = -23.45 foye = -23.3 fove = -24.96 foye = -25.9

Tab. 1: (Experiment 2: Overenie vysledkov z [1] ) Distribucia ndjdenych minim t¢elovej funkcie v jednotlivych
behoch a priemerna hodnota pre jednotlivé grafy a 100 behov GA.

misp-r-102 misp-s-100-10-45 | misp-s-100-20-45 | misp-s-100-30-45 | misp-s-100-40-45 | misp-s-100-50-45

fx)| N fx)| N fx)| N fx)| N f(x) N f(x) N
=52 - 45 - 45| - 45| --- 451 - -45 1
-50 1 -44 1 421 9 441 1 -44 1 -44 2
-49 0 -41 3 -41 9 431 7 -43 -43 9
-48 3 -40 2 -40| 11 -42 | 16 -42( 23 42 17
-47 2 -39 1 391 5 -41( 19 -41 16 41| 22
-46 8 -38 6 -38| 14 -40 | 16 40| 25 -40| 19
-45( 19 -37 8 371 2 -39 11 -39 9 -39 15
-44( 14 -36 9 361 5 -38( 7 -38 5 -38 6
-43( 20 35 11 351 5 371 4 -37 6 -37 3
421 14 34 11 34 7 36 3 -36 3 -36 4
-41( 10 -33 7 =331 7 35 3 -35 1 -35 1
-40 5 -32( 14 321 5 34 2 -34 1 <-35 1
-39 2 31 12 -31 3 331 5 -33 1

-38 0 <-31| 15 <-31| 18 <-33| 6 <-33 2

-37 2

foye = -43.37 fove = -33.85 fove = -35.38 foe = -38.76 foye = -40.02 foe = -40.3

Tab. 2: (Experiment 3: Vypocet sily rankovanim) Distribicia ndjdenych minim u¢elovej funkcie v jednotlivych
behoch a priemerna hodnota pre jednotlivé grafy a 100 behov GA.
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misp-r-102 misp-s-100-10-45 | misp-s-100-20-45 | misp-s-100-30-45 | misp-s-100-40-45 | misp-s-100-50-45
fx)| N fx)| N fx)| N fx)| N f(x) N f(x) N
52 - 45 - -451 12 -45( 48 -45( 86 -45| 96
-50 2 -42 1 -44 1 -44( 0 -44 1 -44 0
-49 0 -41 1 431 3 431 1 -43 0 -43 0
-48 8 -40 3 -42 1 421 3 -42 0 -42 0
-47 0 -39 3 411 3 41 1 -41 0 -41 0
-46 | 35 -38 9 40| 4 -40( O -40 1 -40 0
-45 0 -37 5 -39 11 -39 2 -39 0 -39 0
-44 [ 44 -36( 11 38| 4 38 1 -38 0 -38 1
-43 0 -35( 10 371 3 371 4 -37 0 <-38 3
-42 8 -34 9 36| 2 36 2 -36 2
-41 0 -33( 12 351 6 35 3 -35 0
-40 3 -32 7 34 4 34 3 -34 0
-31 9 331 3 331 2 -33 0
<-31( 20 <-33| 43 <-33| 30 <-33 10
fye = -44.86 fove = -33.76 fove = -33.99 foye = -37.03 fove = -42.42 e = -44.3

Tab. 3: (Experiment 4: Vypocet sily rankovanim, elitizmus) Distribiicia ndjdenych minim ucelovej funkcie
v jednotlivych behoch a priemernd hodnota pre jednotlivé grafy a 100 behov GA.

misp-r-102 misp-s-100-10-45 | misp-s-100-20-45 | misp-s-100-30-45 | misp-s-100-40-45 | misp-s-100-50-45
fx)| N fx)| N fx)| N fx)| N f(x) N f(x) N

52 - -45 2 -451 29 -45| 85 -45( 91 -451 99

-50 2 -44 0 -44 1 441 2 -44 2 -44 0

-49 0 -43 3 -43 1 -43( 0 -43 0 -43 0

-48 9 -42 2 421 7 -42( 0 -42 0 -42 0

-47 0 -41 3 -41 3 41 1 -41 0 -41 0

-46 | 35 -40 2 40| 2 -40( O -40 0 -40 0

-45 0 -39 6 -39 7 -39 2 -39 1 -39 0

-44( 38 -38 6 -38|1 2 -38( 2 -38 0 -38 0

-43 0 371 11 371 4 371 0 -37 0 -37 0

42 15 -36( 13 361 5 36 2 -36 0 -36 0

-41 0 -35 7 =351 2 350 1 -35 1 -35 0

-40 1 -34 6 341 5 34 1 -34 2 -34 0

-33( 10 -331 6 330 1 -33 1 -33 0

<-33| 29 <-33| 26 <-33| 3 <-33 2 <-33 1

foye = -44.84 foyve = -35.09 foyve = -36.87 foe = -43.45 foye = -44.07 foye = -44.7

Tab. 4: (Experiment 5: Vypocet sily rankovanim, elitizmus, uniformny crossover) Distribicia ndjdenych minim
ucelovej funkcie v jednotlivych behoch a priemernd hodnota pre jednotlivé grafy a 100 behov GA.

11




£ 10000

80004
60004
4000
20004
0

n

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360 380 400
Epoch

— Current Mn f(x) — TotalMin f(x) |

Graf 1a: Exemplarne rieSenie — priebeh minima po&as behu GA
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Graf 2: Exemplame rieSenie — priebeh zmien pravdepodobnostného vektora

pre 20 nahodne zvolenych bitov chromozému.
Hrub4 Cervena krivka je priebeh koeficientu usporiadanosti chromozdémov
(cez vietky bity).
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Graf 3a:

Experiment 7: Statistika — zavislost' rieSenia od parametra Pmutation
Zéavislost Min Min f{x), Avg Min f(x), Max Min f{(x) za 100 behov GA
pre kazda hodnotu parametra $tatistiky.
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Graf 4a:

Experiment 7: Statistika — zavislost' rieSenia od parametra Pmutation
Zavislost poctu generacii, potrebnych k ndjdeniu stabilného minima od
hodnoty parametra $tatistiky.
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Graf 1b: Detail evolucie korektnej nezévislej mnoZiny.
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Graf 3b: Detail zavislosti z rozsahu hodndt parametra, veducich
k nachadzaniu najoptimélnej$ich riefeni.
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Graf 4b: Detail zavislosti z rozsahu hodndt parametra, veducich
k nachadzaniu najoptimélnej$ich riefeni.
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Graf 5a: Experiment 8: Statistika — zévislost’ rieenia od parametra |1
(velkost populacie)

Zéavislost Min Min f{x), Avg Min f(x), Max Min f{(x) za 100 behov GA
pre kazda hodnotu parametra $tatistiky.
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Graf 6: Experiment 8: Statistika — zavislost’ rieSenia od parametra W
(velkost populacie)

Zavislost poctu generacii, potrebnych k ndjdeniu stabilného minima od
hodnoty parametra $tatistiky.
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Graf 7: Experiment 9: Statistika — zavislost’ rieSenia od parametra
Pcrossover

Zéavislost Min Min f{x), Avg Min f(x), Max Min f{(x) za 100 behov GA
pre kazda hodnotu parametra $tatistiky.
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Graf 8: Experiment 9: Statistika — zavislost’ rieSenia od parametra
Pcrossover

Zavislost poctu generacii, potrebnych k ndjdeniu stabilného minima od
hodnoty parametra $tatistiky.
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k nachadzaniu najoptimélnej$ich riefeni.
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Graf 9a: Experiment 10: Statistika — zavislost rieSenia od parametra P-
mutation_inversion

Zéavislost Min Min f{x), Avg Min f(x), Max Min f{(x) za 100 behov GA
pre kazda hodnotu parametra $tatistiky.
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Graf 10: Experiment 10: Statistika — zévislost' rieSenia od parametra P-
mutation_inversion

Zavislost poctu generacii, potrebnych k ndjdeniu stabilného minima od
hodnoty parametra $tatistiky.
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Graf 11: Experiment 11: Statistika — zévislost' rieSenia od parametra
ElitismCoefficient

Zéavislost Min Min f{x), Avg Min f(x), Max Min f{(x) za 100 behov GA
pre kazda hodnotu parametra $tatistiky.
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Graf 12: Experiment 11: Statistika — zévislost' rieSenia od parametra
ElitismCoefficient

Zavislost poctu generacii, potrebnych k ndjdeniu stabilného minima od
hodnoty parametra $tatistiky.
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Graf 9b: Detail zavislosti z rozsahu hodndt parametra, veduacich
k nachadzaniu najoptimélnej$ich riefeni.



Priloha B - GENETICKY ALGORITMUS

Ospravedliiujeme sa pripadnym ¢itatel'om ktori sa neorientuji v tedrii GA za nespracovanie tejto pasaze.
Zaujemcom o problematiku odporacame napr. [2].

Na tomto mieste vkladame len vel'mi stru¢ny a zjednodusujuci popis GA pre Citatel'a, ktory sa s pojmom
stretdva ,,po prvy raz”:

Geneticky algoritmus je stochasticky evolu¢ny algoritmus, zalozeny na metafore Darwinovskej evolicie.
Algoritmus si udrzuje v kolekcii populdciu binarnych retazcov — chromozdmov, ktoré su genotypom jedincov
populacie. Nad chromozémami su zavedené operacie muticie a kriZzenia. Kvalitu jedinca — chromozému
ohodnocuje funkcia sily (fitness function, zna¢i sa zvi¢sa F(x)), ktorej funk¢énd hodnota je v najjednoduchSom
pripade fenotypom jedinca. Funkcia zobrazuje kod chromozému na redlne €islo — silu jedinca.

Algoritmus ,,simuluje™ prirodnua evoliciu — z aktudlnej populdcie (inicializa¢na je vygenerovana nahodne)
vybera . kvalitnych” jedincov — chromozdémy (tie s velkou hodnotou funkcie sily), reprodukuje ich (krizenie,
mutacia) a vklada do novej populacie.

Pokial' chromozémy .,nie€o vhodne reprezentujii, uvedeny proces vedie k evolucii kvalitnych jedincov
v zmysle hodnét funkcie sily. To ,,nieco” mdze byt prakticky ¢okol'vek, zopar typickych prikladov: argument
trividlnej numerickej funkcie; reprezentacia mechanickej konstrukcie; kéd zlozitého agenta, zijuceho a
konajiceho v nejakom prostredi.

KItcova vece, ktora uréuje predmet evolucie je teda funkcia sily. Cez 1iu sa do algoritmu ,,vklada pointa“
evolucie.

V pripade nasho prvého prikladu — ak funkcia sily bude priamo vracat’ hodnoty numerickej funkcie nad
redlnymi ¢islami a chromozémy budu reprezentovat’ jej argument (redlne Cislo zakddované do binarneho
retazca), GA bude hl'adat’ argument, pri ktorom nadobuda funkcia globdlne maximum.

Pokial by chromozémy reprezentovali genotypy agentov, funkcia sily by bola zlozitej$ia — pred kazdym
krokom k dcérskej generacii GA by sa spustala simulacia Zivota agentov v umelom prostredi a funkcia sily by
ohodnocovala ispesnost’ jednotlivych agentov pri ich umelom Zivote. Predmetom evoliicie teda bude genotyp ¢o
najuspesnejSicho agenta (v danom prostredi).

Formélne takto postaveny GA riesi optimaliza¢ny problém: (« € {0,1} je chromozém sirky k)

a,, =argmaxF(a)

as{0,1}*

Priestor chromozomov {0.13}* je hyperkocka s 2° vrcholmi, takZe slepé prehladavanie priestoru je mozné
len pre vel'mi malé k. GA ponuka efektivny a abstrakiny (nezavisly od konkrétneho problému) pristup
k prehl'addvaniu uvedeného priestoru.

V praxi sa pri rieSeni numerickych a inych uloh pomocou GA vklada eSte jedna uroven ohodnocovania pred
funkciu sily — ti€elova funkcia (znaci sa zvicsa f(x)), do nej sa potom sustredi doménovo zavislé ochodnocovanie
a funkeia sily uZ len vhodne transformuje jej hodnotu spiiiajic vztah:

Va,a, {01} : f(@) < fla,) = F(a,) 2 F(a,)

GA teda maximalizuje F(x) a tym minimalizuje f(x). Optimaliza¢ny problém sa teda da preformulovat’ na
hl'adanie:

a,, =argmin f(a)

as{0,1}*
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Popis najvyznamnejsich operatorov a parametrov GA:

Onutation: stochasticky operator mutacie. Realizuje mutdciu chromozdmu: o = Opytation(t).

Ocrossover: ~ Stochasticky operator krizenia. Realizuje kriZzenie chromozémov pri pohlavnej reprodukcii:
(O(":B‘) = Ocrossover ((X’DB)

Oselection: stochasticky operator selekcie jedincov. Realizuje vyber 2 jedincov z populacie —
kvazinahodne, proporciondlne k hodnote ich sily F.

Oreproduction: Operétor reprOdukCie jedinC0V~ Standardne Ocrossover (O('parentl; O('parentZ; Kchildl » O('chile) 5 Omutation
(Oehiitdt) 3 Omutation (Cehitaz)

Ohreplacement:  Operator nahradzania starych jedincov v populécii novymi(reprodukovanymi). BeZzny pristup je
nasledovny: dcérska populacia je vytvarana nanovo z rodi¢ovskej napiitanim jedincami
(proporcionalne k sile) zvolenymi operdtorom Ogejection reprodukovanymi s pravdepodobnost’'ou
Preproductin OPeratorom Oreproductin. Jedince ktoré neboli zvolené pre reprodukciu s do dcérskej
populdcie vkladané bez modifikacie. Proces konci, ked’ mohutnost’ deérskej populacie
dosiahne mohutnost’ rodi¢ovske;.

Vypocet F: metoéda transformacie hodndt doménovo zavislej ucelovej funkcie na hodnoty funkcie sily.

Preproductin: ~ pravdepodobnost’ reprodukcie zvoleného jedinca. Standardne sa pouziva hodnota 0.6.

Pooutation: pravdepodobnost’ muticie bitu chromozému. Standardne sa pouziva hodnota 1/n (n = §irka
chromozomu)

procedure GA(input: PopulationSize, P-reproduction, P-mutation; output: BestChromosome);

begin
StopConditionSatisfied := false;
EpochCount := 0;
PCurrent.GeneratePopulationRandomely(PopulationSize);
repeat
EpochCount := EpochCount + 1;

for each Inidividual of CurrentPopulation deo
Individual.EvaluateFitness();
CurrentPopulation.RenormalizeFitnesses();

NewPopulation := [];
while NewPopulation.ChromosomeCount < CurrentPopulation.ChromosomeCount do
begin
Individuall := CurrentPopulation.GetIndividualByRouletteWheel();
Individual? := CurrentPopulation.GetIndividualByRouletteWheel();
if Random < P-reproduction then
begin

CrossOver {(Individuall, Individual2, NewIndividuall, NewIndividual?2);
if Random < P-mutation then

NewIndividuall.Mutation();
if Random < P-mutation then

NewIndividualZ2.Mutation();

end
else
begin
NewIndividuall := Individuall;
NewIndividual? := Individual2;
end;

NewPopulation.Add (Individuall);
NewPopulation.Add (Individual2);
end;
CurrentPopulation := NewPopulation;
EvaluateStopCondition();
until StopConditionSatisfied;
BegstChromosome := PCurrent.GetBestChromosome();
end;

Pseudokéd 1: Standardna implementécia genetického algoritmu.
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Priloha C - SIMULATOR

Na ucely testov sme navrhli jednoduchy systém na vypocet genetickych algoritmov. Systém je plne
objektovo orientovany a jeho hierarchia tried je vybudovand od abstraktnych “zakladnych kametiov” az po
implementaciu konkrétnych algoritmov (Obr. 1). Systém sme implementovali v jazyku Object Pascal s pouzitim
grafickej kniznice Borland VCL.

Ako nutny zdklad systém umoziuje vypocet podla zauzivaného konceptu genetického algoritmu
(Pseudokod 1), ako ho ndjdeme napr. v [2].

Popis vlastnosti simulatora:

vol'ne definovatelnd topoldgia chromozému (rozdelenie na podretazce bitov — kazdy sa moze

interpretovat’ zvlast’ — viacrozmernd ucelova funkcia nad ret'azcami)

muticie — viacero metdd kvoli prekondvaniu Hammingovej bariéry (s mozZnostou kombinovat metody

v ramci jedného behu GA):

- Standardné invertovanie ndhodne zvolenych bitov vektora komponentu chromozému v bindrnej
Ciselnej sustave (d’alej len BNS - Binary Number System)

- invertovanie ndhodne zvolenych bitov vektora v Grayovom kdde (pricom ucelova funkcia dostava
na vstup vZdy BNS vektor — tuto mutdciu si teda mozno predstavit’ ako konverziu z BNS do
Grayovho kodu, mutaciu a nasledntt konverziu spit)

- inverzia nahodne zvoleného tiseku BNS vektora

- posun nahodne zvoleného useku BNS vektora o 1 bit dol'ava/doprava

- T'ubovol'nd proprictirna metdda potomka triedy TGA

kriZenie (nad BNS vektorom, Grayovym vektorom alebo oboma s pravdepodobnost’ou vyberu

reprezenticie 1/2):

- uniformné

- 1-bodové alebo 2-bodove, 2 = 2 (z dvoch jedincov vzniknil operaciou krizenia dva jedince)

vypocet sily (fitness):

- dynamické afinné Skalovanie intervalu [f-min, f-max] minima/maxima t¢elovej funkcie nad
aktudlnou populaciou na interval (0, 1] (podl'a [2] (4.11c))

- rankovanim jedincov podl'a hodnoty ucelovej funkcie

- T'ubovol'nd proprictirna metdda potomka triedy TGA

tvorba novej generacie:

- ako v Pseudokdde 1 — renormaliziciou hodnét sily a naslednym vyberom Goldbergovou ruletou
s pravdepodobnost’ou vyberu jedinca umernou sile

- navyse je mozné oznacit si podmnoZinu jedincov v populdcii a vykonat nad nimi generacny cyklus
nezavisle od ostatnych (ponic ratanim hodnét sily). Tito operdciu mozno pri tvorbe novej
populacie opakovat’. Takto je mozné SirSic experimentovat’ s GA (elitizmus, propagacia jedincov,
objavujucich® nové minima...)

grafické uzivatel'ské rozhranie (GUI) s tvorbou doélezitych on-line grafov:

- priebeh tcelovej funkcie

- X-Y rozlozenie populdcie na ,,povrchu” ucelovej funkcie

- distribucia populacie - pocet jedincov na podinterval argumentu ucelovej funkcie
(Na ucelovu funkciu sa pri hore uvedenych grafoch nazerd ako na funkciu jednej premennej —
celého Cisla v bindrnej ststave. Je zrejmé, Ze pokial’ funkcia nemad takyto charakter - a takych je
pri tlohich riesenych GA vicsina - maju uvedené grafy len mala vypovednua hodnotu typu
,,vidno, Ze ndm to hl'ada nejaké minima“...)

distribucia populacie - pocet jedincov na podinterval funkénych hodndt ucelovej funkcie

priebeh pravdepodobnostného vektora w (pravdepodobnost’ nastavenia bitu chromozému podl'a

generacii pre kazdy bit) a koeficientu usporiadania y(w)

- aktudlne/totdlne Min f(x) podl'a epoch (existencia, rychlost’ a pricbch konvergencie)

Vsetku on-line aktivitu je mozné pre urychlenie vypoctu zakazat'

implementicia r6znych podmienok ukoncenia

Statisticky mod (viacndsobné spustanie algoritmu s rovnakymi parametrami so zaznamendvanim udajov

do relacnej databazy pre Statistické vyhodnotenia). Zobrazovanie distribucie hodnét a grafov zo

ziskanych pricbchov. Dolezité pre zakladné postidenie preukaznosti Giprav pri optimalizacnych
experimentoch s GA a tvorbe priebehov efektivnosti behu GA podla zvoleného parametra.
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TGAPopulation
:: TGAIndividual Population[n]

TOEBits TGABItVector
- low level bit storage and :: TOEBits GrayBits
manipulations :: TOEBits BNSBits
:: Gray2BNS() / BNS2Gray()
- cache — conversions saving
TGASpecies TGAChromosome
:: TGAChromosomeTopology :: TGASpecies *Species
ChromosomeTopology :: Mutation()
- crossover, mutation methods, 12 CrossOver()
probabilities, objective
function ¢
- analogy to biological species
TGAIndividual

- analogy to biological
individual, member of some
species

TGA

:: TGASpecies Species

:: TGAPopulation Population

:: TGAPopulation NewPopulation

:: InitRandom()

:: Generationlteration()

- the core of the simulator — the
abstract class for genetic
algorithm

Obr. - schematicka hierarchia
tried simulatora
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