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Uloha &. 5:

Generujte magické Stvorce pomocou genetického algoritmu. “Magicky Stvorec”
radu n je n * n matica obsahujuca vSetky celé &isla od 1 po n * n, kazdé z nich prave raz, tak,
Ze suéty vsetkych riadkov, stipcov a diagonal su tie isté. Inymi slovami, je to permutacia &isel
1 po n * n, usporiadana do pravouhlej mriezky, s vlastnostou Ze kazdy stéet riadku, stipca,
alebo diagonaly matice sa rovna tomu istému celému ¢&islu.

Napriklad, magicky Stvorec radu 3 je:
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RieSenie:

Uloha generovania magickych $tvorcov sa zaraduje medzi klasické kombinatorické
optimalizaéné problémy, medzi ktoré patri napriklad aj znamy problém obchodného
cestujiceho (hamiltonovska kruznica v grafe). Ulohu som riesil genetickym algoritmom s
&rtami charakteristickymi pre rieSenie kombinatorickych optimalizaénych problémov.

Najprv trocha teérie:

Genetické algoritmy (pozri [1]) patria medzi stochastické optimalizaéné algoritmy,
vyuzivajuce silu a princip evolucie v zivej prirode (tak ako ho popisal Darwin) s ktorou maju
mnoho spolo&ného. Pracuji nad populaciou jedincov (pri vy$8ej abstrakcii sa za jedinca bude
povazovat nie mnozina ale iba jeden chromozém reprezentovany binarnym alebo
celogiselnym vektorom - dalej teda budem pojmy jedinec, chromozém a vektor volne
zamienat). Populacia sa asom (postupnostou generacii) meni, pri¢om do dalSej generacie
prechadzaju s vaé¢3ou pravdepodobnostou ti jedinci, ktori si spomedzi ostatnych najlep3ie
prispdsobeni na ,prezitie“. V re€i genetickych algoritmov — maju najvaésiu Fitness — dislo,
popisujuce silu jedinca (&im vacSie je toto &islo, tym lepSie). Inymi slovami, sa to jedinci, ktori
sa najviac ponasaju na ideal, ktory bud pozname, alebo sme ho nejakym spdsobom schopni
opisat. Pravidlo vyberu schopnejSieho jedinca sa realizuje napriklad pomocou principu
rulety. To znamena, Ze Fitness (reprezentovanu intervalmi) jednotlivych jedincov
usporiadame vedla seba na priamku medzi body A a B (€asto je vhodné priradenie A=0 a
B=1). Vygenerujeme nahodné &islo z intervalu <A,B> a dalej pracujeme s jedincom, ktorému
bod na priamke ,padol“ do jeho Fitness. Jedinec mdze do daldej generacie prejst bez zmeny,
avSak s pravdepodobnostou Py, mbZe spolu s nejakym inym jedincom prejst procesom
reprodukcie, ktory zahffia proces krizenia a proces mutacie. Krizenie dvoch chromozémov
spoCiva vo vygenerovani bodu krizenia (indexu zlozky vektora), a naslednom skopirovani
zloziek vektorov do novych chromozémov, priCom zlozky tychto novych vektorov su pred
bodom krizenia identické so svojimi ,rodi¢mi“ a po bode krizenia si navzajom vymenené
(niektoré genetické algoritmy mézu operovat aj s viacerymi bodmi krizenia). Nasleduje proces
mutacie novych chromozémov. Algoritmus po zlozkach prejde novymi vektormi a s velmi
malou pravdepodobnostou P, pri kazdej zlozke tito mdze zmenit. V pripade binarnych
vektorov sa zlozka zameni za novi podfa vzorca



(1)

kde x je povodna zlozka.

Pri kombinatorickych optimalizaénych problémoch (€o je na$ pripad), sa bude
postupovat mierne odli$nym spdsobom. Vektory totiz budu nie binarne, ale celo&iselné. Dalej
bude nutné dodrzat podmienku, e vo vektore dizky n sa kazdé &islo z 1, ..., n bude
vyskytovat prave raz. Inymi slovami, chromozémy budua vlastne permutaciami n celych Eisiel.
Pri takto konStruovanych chromozémoch samozrejme vzorec (1) zlyhava, preto bude
potrebné vymysliet nejakd inG operaciu mutacie. Takisto proces krizenia popisany vyssie
nam nezaruéuje, Ze potomkovia pévodnych chromozémov budu opat permutacie. Budeme
teda postupovat nasledovnym spésobom:

Rovnako ako pri mutacii binarneho vektora, budeme po zlozkach prechadzat celym
chromozémom, avSak s pravdepodobnostou P, vymenime dani zlozku so zlozkou s
indexom i, kde i bude nahodné celé &islo z 1, .., n. Je zrejmé, Ze takto definovany operator
mutacie nam zachovava nasu poziadavku byt permutéciou. Operator krizenia bude spocéiatku
zhodny s operatorom krizenia definovanym pre binarne vektory, aviak bude pridany takzvany
opravny proces, ktory nam novovzniknuté chromozémy upravi na permutécie. Jeho princip
vysvetlim az neskér.

Je vidiet, ze operacie krizenia aj mutacie si oproti klasickym operatorom trocha
umelé. Namiesto mutacie jednej zlozky vektora sa nam vymienaju dve zlozky. Okrem
prostého krizenia je nutné vysledné vektory eSte opravovat.

Nasleduje formalny opis a definicie:

Nech permutaény chromozém je vektor dizky k — permutéacia &isiel 1, ..., k:

P=(ps ..., Px)

Magicky Stvorec radu n bude reprezentovany permutaénym chromozémom dizky k,
kde k=n*n.

Clanok magického $tvorca, je riadok, stipec alebo diagonala magického $tvorca.

Magické ¢islo magického Stvorca radu n je &islo, ktorému sa budu rovnat sucty jeho
jednotlivych &lankov. Toto &islo sa da vyjadrit explicitne vzorcom:

x/n

)

kde n je rdd magického Stvorca a x je suma postupnosti 1,2,...,k:
Xx=1+2+..+k

a tato je podla znameho vztahu zhodné s:
x=k*k+1)/2

Vzorec (2) sa teda déa prepisat do tvaru:

(k*(k+1))/(2*n)

e
Dékaz platnosti (2) resp. (3) sa da previest jednoducho sporom (pozrieme sa napr. na stipce
Stvorca): Nech magické &islo magického Stvorca radu n je napr. x / n + 1. Ked’ze suc&et suctov
gisiel v jednotlivych stipcoch magického $tvorca je vzdy pevny a to x, tak by nutne v
niektorom zo stipcov musel byt stiget x / n — 1 (ina& by sa muselo nejaké &islo v magickom
Stvorci opakovat, &o je v rozpore s definiciou). Ale toto je v spore s tym, ze sucet Cisiel v
jednotlivych stipcoch je rovnaky.



Bod krizenia je ndhodne vygenerované celé &islo z postupnosti 1, ..., k. Bude
oznadovat index zlozky permutaéného chromozému.

Operéaciu mutacie definujem nasledovnym algoritmom (v pascalovskom pseudokode):
Algoritmus 1
procedure Miutation(var Ch: TChronosone);
begi n

for i:=1 to k do
i f randonm<Prut then

begi n
j : =randon( k) +1;
v:=Ch[i];
Chli]:=Cn[j];
Chlj]:=v;

end;

end;

Operacia random generuje nahodné realne ¢&islo z intervalu <0,1). Operacia
random(k) generuje nahodné celé &islo z 0, ..., k - 1. Premenna k obsahuje dizku
permutaéného chromozému Ch. Skdsal som aj nasledovnu (treba uviest, ze pomalsiu) verziu
operatora mutécie, ktora sa ukazala byt vyhodna najma v spojeni s pricipom 2.) pocitania sily
chromozomu (vid. dalej).

Algoritmus 2

procedure Miutation2(var Ch: TChronosone);
begi n
for i:=1to k do
i f randonxkPnut then
begi n
v:=Ch[i];
i f randonx0.5 then
begi n
dec(Ch[i]
if Chli]=
end
el se begin
inc(Chl[i]);
if Ch[i]=k+1 then Ch[i]:=k-1;
end;
for j:=1to k do
if (j<>i) and (Ch[i]=Ch[j]) then Ch[j]:=v;
end;
end;

)
0 then Ch[i]:=2;

Idea bola, aby mutacia zlozky chromozdému bola jemnejdia, tj. aby sa tato
nevymenila aplne nahodne s nejakym inym &islom (napr. 2 s 10), ale aby sa zmenila len o
jednotku (ndhodne +1 alebo —1).

Proceduru kriZzenia reprezentuje Algoritmus 3. Tu je namieste niekolko poznamok k
procesu opravy skrizenych chromozémov. Majme permutaéné chromozémy P a Q a bod
krizenia c.

P =(p1, .-y Pe-1s Pes ---» PK)
Q = (ql! vory Oe-1y Qey -ovy qk)

Po klasickej operécii krizenia dostaneme nové vektory:

P = (pl; voey Pe-1y ey oees Qk)
Q’ = (Q1, voey Qe-1y Py ooy pk)



Je zrejmé, ze tieto chromozdémy uz nemusia byt permutaéné (napr. ak qc = p2). Je
nutné aplikovat proces opravy (alebo tiez Giasto&né priradenie - partial matching), ktory nam
~permutaénost” obnovi. Z viacerych moznosti som si vybral nasledovnu (blizSie pozri aj [1] a

[3):

Definujme zobrazenie fpg tak, zZe:

fr(pi) = O (pre i<c)
fr(pi) = i (pre i>=c)

a zobrazenie fop inverzné ku feq. Algoritmus 3 pre tento G&el pracuje s polami Fi a Fil.
Externd procedira Clear pouzitd v tomto algoritme tieto polia vynuluje. Pomocou
definovanych zobrazeni budeme nové vektory opravovat nasledovnym iteraénym principom:

Opravme najprv vektor P’. Ak zlozka pi (pre 0 < i < ¢) nepatri do definiéného oboru
zobrazenia fop tak tato zostdva nezmenena. V opaénom pripade je hodnota p; zhodna s
niektorou z hodnét qc, ..., gk. Bude preto musiet byt nahradena za prva hodnotu iteradnej
schémy xi:1 = fop(Xk), ktord sa uz nenachadza v definicnom obore zobrazenia fop. Iteracia sa
inicializuje priradenim xo = pi. Obdobne opravime aj vektor Q’, av3ak vyuzijeme pritom
zobrazenie fpg. Nasleduje algoritmus rieSiaci dany problém. Fragment ¢. 1 zabezpeduje

klasické krizenie chromozémov, fragment &. 2 zabezped&uje ich opravu horeuvedenym
spbsobom.

Algoritmus 3

procedure TChronpsone. CrossOver (Ch: TChr onosone; var
Chi | d1, Chi | d2: TChr onpsone) ;

begi n
Cear(Fi);
Cear(Fil);

/lfragment c.1
Cr ossPoi nt : =Randon{ k) +1;

if CrossPoint>1 then
begi n
for i:=1 to CrossPoint-1 do
begi n
Chil d1. Val ue[i]:=Vvalue[i];
Chi 1 d2. Val ue[i]:=Ch. Val ue[i];
end;
end;

for i:=CrossPoint to k do
begi n
Chi I d1. Val ue[i]:=Ch. Val ue[i];
Fi[Value[i]]:=Ch.Value[i];
Chil d2. Val ue[i]:=Vvalue[i];
Fi 1[ Ch. val ue[i]]:=Val ue[i];
end;

/lfragnment c.2
i f CrossPoint>1 then
begi n
for i:=1to CrossPoint-1 do
begi n
j:=Childl. Value[i];
while Fil[j]<>0 do j:=Fi1[j];
Childl. vValue[i]:F;



j:=Child2.Value[i];
while Fi[j]<>0 do j:=Fi[j];
Child2. Value[i]:F;
end;
end;
end;

Skasal som rézne obmeny operatora krizenia (napr. aby sa bod krizenia generoval
ako nasobok radu hfadaného Svorca, a aby sa krizili — vymienali iba celé riadky krizenych
$tvorcov, obdobne so stipcami), av$ak efektivita algoritmu v priemere vzrastla iba mierne.
Dokonca som skusal operator krizenia aj uplne vylugit (algoritmus tak pripominal nie¢o ako
horolezecky algoritmus [1]), ale tu bolo vidiet rapidne znizenie efektivity.

Pri evoluénych algoritmoch (obvzladt pri  kombinatorickych optimalizaénych
problémoch) je najdélezitejSim elementom navrh procedury, ktord ohodnoti dany chromozém
jeho silou — tzv. Fitness funkcia. Podme sa bliz8ie pozriet na zadana uGlohu. Magicky Stvorec
radu n je reprezentovany chromozémom dizky n * n. Najjednoduch$i algorimus hradajici
magicky Stvorec radu n by vygeneroval véetky mozné vektory dizky n * n (je ich az (n * n)!) a
postupnym prehfadavanim by nasiel vyhovujuci. Zlozitost tohto algoritmu by bola faktorialna,
¢o pri va&sich hodnotach n znamena prakticku nerieSitefnost.

M&j geneticky algoritmus (tak ako kazdy iny geneticky algoritmus) bude pracovat s
obmedzenou velkostou populacie, napriklad 1000. Po&et chromozdémov teda nebude zavisiet
od vstupného parametra n. Ak hfadame napriklad magicky tvorec raddu 5, je pocet v3etkych
réznych permutaénych chromozémov az 25! = 1.551121004 * 10%°, &o je celkom slu$né &islo.
Je preto potrebné zabezpedit, aby sa do populacie velkosti 1000 dostali len naozaj schopni
jedinci. Prave na to slizi Fitness funkcia. Mal som viac napadov, ako ohodnotit silu
chromozémov v pripade magickych Stvorcov. Ako najuspesnejSie sa ukazali nasledovné dva

principy:

1.) Algoritmus zisti poéty jednotlivych &lankov, v ktorych sa saéty rovnaju nejakému
pevnému &islu. Najvadsi z tychto podtov, si zapaméta do premennej max. Dalej zisti poget
tych &lankov, ktorych suéet dava magické dislo Stvorca. Vysledna sila chromozému bude
dana suétom tychto dvoch zistenych hodnét. Uvedené realizuje Algoritmus 4. Szx uréuje
velkost strany magického Stvorca (rad).

Algoritmus 4

function TChronosone. Fitness:integer;
begi n

d ear (Counts);

d ear ( XSuns) ;

d ear (YSuns) ;

d ear (DSuns) ;

for y:=1 to szx do
begi n
for x:=1 to szx do
begi n
YSuns[ X] : =YSuns|[ x] +Val ue[ (y-1) *szx+x] ;
XSuns[y] : =XSuns[y] +Val ue[ (y-1) *szx+x] ;
i f x=y then DSuns[1]:=DSuns[ 1] +Val ue[ (y-1)*szx+x];
i f y=szx-x+1 then DSuns[ 2] :=DSuns[ 2] +Val ue[ (y-1)*szx+x];
end;
end;
for x:=1 to szx do
begi n
i nc(Count s[ XSums| x
i nc(Count s[ YSums|[ x
end;
i nc(Count s[ DSuns[1]]);

11);
11);



i nc(Count s[ DSurs[ 2]]);

max: =1,
for x:=1 to CountsMax do
begi n
i f Counts[x]>nax then max: =Counts[Xx];
end;
resul t: =max+Count s[ Magi cNunber] ;
end;

Ako uz bolo povedané, Algoritmus 4 vypoé&ita sumy jednotlivych riadkov, stipcov a
diagonal Stvorca. Tieto ulozi do poli XSums, YSums a DSums. Pole Counts, nazadiatku
inicializované na samé nuly, bude obsahovat kolko ¢lankov ma sudet rovny jednotlivym
indexom pofa (vyuzil som princip CountingSortu — pozri [2]). To znamena, Ze napriklad
Counts[10] obsahuje podet vSetkych tych &lankov spolu, ktorych suéet dava ¢&islo 10. Vo
finalnej faze algoritmus ulozi najvacsi element pofa Counts do premennej max. Tuto s&ita s
hodnotou Counts[MagicNumber] (kde sa nachadza pocet tych &lankov, ktorych sudet dava
magické €islo) a priradi ju do vysledkovej premennej result. Toto je vlastne Fitness daného
chromozému. Tu je nutné uviest, Zze keby sme ako silu chromozému uvazovali len
Counts[MagicNumber], tak by algoritmus bol nepruzny.

2.) Algoritmus zisti sumu odchylok suétov v jednotlivych é&lankoch S&tvorca od
magického d&isla a pripo€ita ju k premennej res, ktora je nazadiatku inicializovana na 1.
Vysledna sila chromozému bude uréené podielom 1 / res. Cize magicky $tvorec bude mat
Fitness rovni jednej. Tento princip sa ukazal byt efektivnejsi ako 1.)

Algoritmus 5

function TChronosone. Fi t ness: Doubl €;
begi n

d ear ( XSuns) ;

d ear (YSuns) ;

d ear (DSuns) ;

for y:=1 to szx do
begi n
for x:=1 to szx do
begi n
YSuns[ x] : =YSuns|[ x] +Val ue[ (y-1) *szx+x] ;
XSuns[y] : =XSums[y] +Val ue[ (y-1) *szx+x] ;
i f x=y then DSuns[ 1]:=DSuns[ 1] +Val ue[ (y-1)*szx+x];
i f y=szx-x+1 then DSuns[ 2]:=DSuns[ 2] +Val ue[ (y-1)*szx+x];
end;
end;

res: =1,
for x:=1 to szx do
begi n
res: =res+abs( XSuns[ x] - Magi cNunber) ;
res: =res+abs( YSuns[ x] - Magi cNunber) ;
end;
res: =res+abs(DSuns[ 1] - Magi cNunber) ;
res: =res+abs(DSuns[ 2] - Magi cNunber) ;

result:=1/res;
end;



Samotny geneticky algoritmus realizuje nasledujica procedura:
Algoritmus 6

procedure Evol uti on(var AQpt: TChr onosone);
begi n
StopCriterion: =fal se;

CGener at eRandonPopul at i onOf Chr onpbsones;

t: =0;
whil e (t<Nunber Of Cycles) and (not StopCriterion) do
begi n

t:=t+1;

Conput eFi t nessesFor Al | Chr onbsonesl nPopul ati on;
Test StopCriterion;

Next Popul ati onSi ze: =0;
Next Popul ati on: ={};
whi | e Next Popul ati onSi ze<Popul ati onSi ze do
begi n
ChooseTwoChr onsonesByRoul ett e( Chl, Ch2);

i f RandonxPRepro t hen
begi n
Repr oduct i on( Chl, Ch2, NewChl, NewCh2);
end
el se begi n NewChl: =Ch1; NewCh2: =Ch2; end;
Next Popul at i on: =Next Popul ati on O {NewChl, NewCh2};
i nc( Next Popul ati onSi ze, 2);

end;
Popul ati on: =Next Popul at i on;
end;
AQpt : =Best Chr onbosoneFr onmPopul ati on;
end;

Implementécia:

Sudastou tohto dokumentu je aplikacia nazvana Magic, naprogramovana v prostredi
Borland Delphi 5 (platforma Windows 9x). Prilozené su aj zdrojové kody. Aplikacia vyuziva
prostriedky objektového programovania. Trieda TVector zapuzdruje celo&iselny vektor s
velkostou Size a hodnotami jeho zloziek v poli Value, spolo¢ne so standardnymi proceddrami
na pracu s vektormi. Trieda TChromosome, potomok triedy TVector, zapuzdruje permutadny
chromozém definovany vysSie spolu s proceddrami krizenia (CrossOver), mutacie
(Mutation) a ohodnotenia jeho sily (Fitness). Trieda TPopulation zapuzdruje populaciu
chromozémov. Jednotlivé chromozémy sa ulozené v poli Chromosomes. Procedulra
ComputeFitnesses vypodita sily vSetkych chromozémov a upravené ich ulozi do pola
Fitnesses. Proceddra RouletteWheel vracia index do pofa Chromosomes, priom s va¢3ou
pravdepodobnostou vracia indexy chromozémov s vééSou silou. Procedira Reproduction
implementuje operator reprodukcie a proceddra Evolution samotny geneticky algoritmus nad
danou populéciou.

Aplikacia pracuje s konStantami, ktoré je potrebné nastavit pred samotnym
spustenim. Tu je ich zoznam:

PopulationSize — po&et chromozémov v populacii. Standardne som pracoval v rozmedzi 100
az 5000 jedincov. Pri vyssich &islach bol uz algoritmus velmi pomaly, a nazdavam sa, Zze na
hladanie magickych Stvorcov vy38ich radov, uz zmeny velkosti populacie radovo v tisicoch a
dokonca ani v desattisicoch nemaju vyrazny vplyv.



NumberOfCycles — maximalny po&et generacii, cez ktoré méa populacia prejst.
PRepro — pravdepodobnost reprodukcie chromozémov.

PMut — pravdepodobnost mutacie.

MagicVal — rdd magického Stvorca ktory hfadame.

Nasledujuce dve konStanty su zavislé na predchadzajdcej a nie je ich preto nutné
nastavovat (st zadefinované ako funkcie nad MagicVal).

VectorSize — rdd magického §tvorca umocneny na druh (velkost chromozémov).
MagicNumber — magické &islo magického Stvorca.

Po spusteni programu sa objavi okno. Tladidlo Start spusti evoluény proces. Na
formular sa postupne vykresluje graf. Zelenou farbou je vyznadena sila optimalneho jedinca.
Cervenou farbou — minimélna sila (rovna jednej). Ciernou farbou je oznadena sila
najsilnejSieho jedinca v populdcii aky bol zatial najdeny (jeho hodnota sa siéasne vykresluje
do okna v podobe magického Stvorca) — algoritmus pracuje s elitizmom (vid' [1]). Olivovou
farbou sa vykresfuje momentalne najsilnejdi jedinec v populacii. Pri vdéSich hodnotach
PopulationSize sa tieto dve farby zvddSa prekryvaja. Tladidlo Stop slazi na predCasné
zastavenie evollcie. Algoritmus po najdeni magického Stvorca zadaného radu automaticky
zastavi a upozorni zvukovym signalom.

Vysledky:
Tu sl jednotlivé magické Stvorce, ktoré sa mi podarilo néjst:
Magicky Stvorec radu 4

4 14 3 13
6 12 5 11
9 116 8
157 10 2

Magické ¢&islo je 34. Magickych Stvorcov radu 4 uz existuje viac (preklopené a
transponované Stvorce pokladame za rovnaké — takze magicky Stvorec radu 3 existuje prave
1).

Magicky Stvorec radu 5

3 62325 8

4 22 11 21 7

20 9 12 5 19

24 10 2 13 16

14 18 17 1 15
Magické &islo je 65.

Magicky Stvorec radu 6

6 30 3 24 12 36

29 14 34 11 22 1

35632 218 7 17

8 21 26 25 16 15

28 4 19 20 31 9

5 10 27 13 23 33
Magické &islo je 111.



Magicky Stvorec radu 7

42 9 30 43 28 11 12
7 35 17 32 1 46 37
25 23 14 2 21 49 41
47 29 22 6 27 8 36
4 15 18 33 44 48 13
24 45 40 20 38 3 5
26 19 34 39 16 10 31
Magické &islo je 175.

Magicky Stvorec radu 8

62 60 47 1 16 18 23 33
19 15 24 51 46 17 57 31
58 39 52 28 6 4 38 35
42 40 5 53 32 56 3 29
27 12 8 43 41 50 30 49
20 7 44 45 63 13 59 9
11 26 55 2 34 54 14 64
21 61 25 37 22 48 36 10
Magické &islo je 260.

Vplyv parametrov na efektivitu algoritmu:

Zavislost efektivity algoritmu od nastavenia konstant pravdepodobnosti mutacie a
pravdepodobnosti  reprodukcie som sa rozhodol testovat nasledujucim spdésobom. Na
populacii vefkosti 5000 som nechal ,bezat* x-krat (zvolil som x = 50) geneticky algoritmus,
kory pracoval najviac 100 generacii a hfadal magicky Stvorec radu 4. Vzdy ked sa mu ho
podarilo ndjst, zvySilo sa poditadlo tispesnosti n o 1. Vysledna efektivita algoritmu bola dana
podielom n / x. Operator mutacie bol realizovany Algoritmom 2 a sila chromozému
Algoritmom 5. Vysledky pre nastavenia jednotlivych parametrov prezentuje Graf 1, Graf 2 a
Tabulka 1.
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Prvy stipec (fialové farba) z jednotlivych kolekeif stipcov oznaduje efektivitu algoritmu pri pravdepodobnosti
reprodukcie 0.4, priom prva kolekcia oznacuje pravdepodobnost mutéacie 0.01. Obdobne druhy stlpec z prvej
kolekcie oznaduje efektivitu algoritmu pri pravdepodobnosti reprodukcie 0.5 a pravdepodobnosti mutacie 0.01, atd. Z
grafu je vidno, Ze najvacésia efektivita algoritmu bola dosiahnuta pri tychto parametroch: PMut = 0.05, PRepro = 0.5 a
to 76%.



Tu s konkrétne namerané hodnoty:

Tabulka 1
0.4 0.5 0.6 0.7
0.01 51% 56% 58% 51%
0.05 70% 76% 70% 64%
0.1 60% 64% 68% 63%
0.2 58% 64% 66% 69%
0.3 45% 56% 52% 47%

Rozlozenie v priestore ukazuje nasledujuci graf:
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Je vidiet, Ze keby sme zvySovali pravdepodobnost reprodukcie nad 0.7, pripadne ju znizovali pod 0.4,
efektivita algoritmu prudko klesa. Takisto pravdepodobnost mutécie, vacésia ako 0.3, robi algoritmus prili§ nahodny,
¢o nasledne znizuje jeho efektivitu. Pravdepodobnost mutécie, nizsia ako 0.01 zasa algoritmus prili§ spomaluje.

Zaver:

Podarilo sa mi najst magicky Stvorec rddu 8. Je vidiet, Zze pouzitie genetického
algoritmu na dany problém malo svoj efekt, ved vSetkych moznych permutacii &isiel 1, ..., 64
je az 64! = 1.268869322 * 10%°. Najvadsi doteraz najdeny magicky $tvorec, hradany
genetickym algoritmom bol radu 10 (zdroj Internet).
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