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Téma 7. Riadenierobota
Robot je primitivny stroj, ktory sa méze pohybovat® iba na sever, juh, vyhod a z&pad. Nemé& senzory a podmienené
pohyby, jeho spravanie saje dané sekvenciou pohybov, ktoré ma urobit’ v bludisku. Ked’ narazi do mara, taky pohyb
je jednoducho zbyto¢ny a neaplikovany. Bludisko ma jeden vchod, kde robot zaéina a jeden vychod (cidl robota).
Cim blizsie sa robot dostane k cidli pri ¢o najmenSom poéte krokov, tym lepSie ma skére. Robot je jednoducho
reprezentovany ako sada pohybov:

(svvvijij)
Bludisko méz7e vyzerat’ napr. nasledovne:
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kde x je vychod, e je vchod, a R je momentélna pozicia robota (na ktort sa dostane, pokial’ bude sledovat’ vySe
uvedenu sadu pohybov a Startuje z €). Robot sa pohybuje, dokial’ nedosiahne vychodu (zvy3ok riadiacej sekvencie je
ignorovany) alebo nevy&erpa pohyby. Chromozdm moze vyzerat’ ako bindrny retazec s move (00 =v, 01 =z, 10 =,
11 =j). Vyhodnot'te rézne fitness funkcie.

RieSenie

Im3piréciu ako g teoretické pozadie k tejto praci som Cerpal s predndSok “Evolu¢né agoritmy” /FMPH 2000/ s
knihy “Evolu¢né algoritmy” / Prof. Ing. Vladimir Kvasni¢ka, DrSc, Doc. RNDr. Jifi Pospichal, CSc, alng. Peter
Titlo, CSc. 2000 / a s préce Kyle Wagnera, ktory sa zaoberal implementéciou tohoto problému v jazyku LISP /PC
Scheme/.

Tereticky Uvod

Geneticky algoritmus patri medzi zakladné stochastické optimaliza¢né algoritmy s vyraznymi evolu¢nymi Crtami.
Metédy numerickej matematiky pouzivaju pri optimalizacii funkcie poznatky o jej tvare v danom bode (gradientove
metddy), alebo su schopné pomocou predchadzajucich rieSeni indikovat' s velkou efektivnostou ndjdeny smer
minimalizicie funkcie(napr. Simplexova metoéda). V biologickych systémoch prebichajuce elvoluéné procesy ndm
poskytuju alternativny pristup ku generovaniu nahodnych bodov k hodnotdm blizkym optimdlnym. Evolu¢na
stratégia sa preto stala zdkladom genetického algoritmu, ktory vylepSuje astochasticky algoritmus natol’ko, Ze je
schopny v realnom ase ndjst’ optimdlne rieSenie.

Darwinova teodria evolucie sa zaklada na mySlienky prirodzeného vyberu. Teda prezivaji len najlepsi jedinci.
Reprodukcio dvoch dobrych jedincov dostavame s vysokou pravdepodobnostou jedincov, ktori budi dobre
prispdsobeni na prezitie. Pri podrobnej$ej matematickej analyze sa vSak ukaze, ze samotnd reprodukcia nidm
nedostato¢ne zaruCuje vzik novych pre prezitic vyznamnych vlastnosti. Preto je nutné zaviest’ mutaciu, ktora bude
ovplyviiovat’ geneticky material jedincov.

Biologick& evalUcia je progresivna zmena obsahu geneticke informécie (genotypu) populécie v priebehu mnohych
generacii.Pri evolucii tvori klucovy prvok schopnost’ jedinca prezit a reprodukovat’ sa. V tedrii genetickych
algoritmov je reprezentovana funkciou fitness. Teda je to kladné redlne &islo, priradené genetickej informdcii
reprezentujicej jedinca, ktoré vyjadruje jeho schopnost’ plnit’ v danom prostredi tilohy (v naSom pripade nijst’ cestu z
labyrintu) a vstupovat’ do reprodukcie.

Dalsim vyznamnym pojmom v evoluénej terminolégii je jedinec. V ,umelom Zivote™ abstrahujeme od jeho fenotypu
a reprezentujeme ho chromozémom, ktory linedrnym spoésobom reprezentuje informacny obsah jednotlivca. Teda
hovorime o populacii chromozémov, ktoré sa reprodukujis pravdepodobnostou umernou ich fitness, priCom
integralnou sucast’'ou tejto reprodukcie st mutacie. Mutdcie vndsaji do chromozémov nova informaciu, ktord moze
zvysit’ fitness chromozémov vznikajucich reprodukciou pévodnych chromozémov. Nové chromozémy vytesiuju z
populdcie chromozémy s malou fitness. Tento prees sa v danej populdcii neustale opakuje. Teda po urcitom Case sa s
vel'kou pravdepodobnostou objavia chromozémy s novymi vlastnost’ami, ktoré zvySuju ich fitness.

Ked'Ze populacia je zloZzend z jedincov reprezentovanych chromozémami, mdzeme ju teda definovat’ ako mnozinu
tychto chromozémov:



P={01,0z,..,0,} O{a,b, }k

Populécia P obsahuje p chromozémov, ktoré su realizované ako ret'azce dizky k zlozené zo znakov a, b, ... . Obvykle
sa tieto znaky rovnajii 0 a 1., chromozémy sii potom binarne retazee, PL{ 0,1, ... }¥ (g v nasom pripade je této
konvencia svojim spdsobom zachovand, pretoze aj naprick tomu, 7Ze chromozémom koédujeme smer (V, Z, S, J),

pouzivame na jeho kédovanie chromozdmy ako retazce 0 a 1). Kazdy chromozém je ohodnoteny fitness, ktord sa
interpreturje ako zobrazenie chromozému na kladné redlne Cisla

F:P-R.

Proces reprodukcie sa zacina tym, Zze sa z populacie kvazinahodne vyberii dva chromozémy v zavislosti od ich
fitness. Pod reprodukciou rozumieme proces, v ktorom dva pdvodné chromozémy reprodukuji, pricom vznikna dva
nové chromozémy

(' 1, @ 2) = Orepro( 1,2

Operator reprodokcie obsahuje dve Casti: mutéciu a kriZenie. Vzhladom na nahodnost’” obydvoch opericii, ma aj
operétor reprodukcie stochasticky charakter.
Evoluciu mézeme chipat’ aj ako zmenu populacie realizujucu sa v ¢ase. Nech Py je populdcia chromozémov v Case t,
potom je populdcia Pur¢end rekurentne pomocou ,,reprodukéného operdtora™ operatora R
Pu1=R(P;)
R R

Pr1 P Pi1

Evolu¢ny algoritmus je zalozeny na simultannej optimalizacii celej populdcie chromozémov, zatial o numerické
metddy optimalizuju len jeden objekt, Co v podstate vo viacsine pripadov zvysuje efektivitu ale zdroveil to znizuje
Sance ndjst’ globdlne minimum. Z ¢oho ndm vyplyva aj ndhodny resp. kvazindhodny vyber chromozdémov, ktoré
vstupuju do reprodukcie.

Zakladné pajmy genetického algoritmu — populcia a fitness chr omozémov

Zakladné principy genetického algoritmu st urCitou Specifikdciou vseobecnych principov evolacie a jej
algoritmizécie. Pod chromozémom a teda rozumieme binarny vektor fixnej dlzky k

a=(a1, ao, ..., Gk)D{O,l}k
Popul &cia P obsahuje chromozomy — binarne vektory a
P={a.,0z,...0p}

Kde p je kardinaita populdcie P, vyjadruje pocet chromozdmov v P, p=|P|. Nech f je ti¢elovd funkcia definovana nad
mnozinou bindrnych vektorov dizky k

F: {01} - R

Ktoré ohodnoti kazdy binarny vektor al1{0,1}* realnym &islom. Nagou tlohou bude najst’ globalne minimum tejto
funkcie nad mnozinou { 0,1}

Ogpt =a@rgmin f({a)
a{0,1}



Funkcia f ,reprezentuje prostredie’, v ktorom existuju chromozomy populécie. V biologickej terminoldgii
chromozom a reprezentuje genotyp organizmu, zatial' ¢o funkéna hodnota f(a) reprezentuje jeho fenotyp. Mierou
uspesnosti chromozému je jeho funkénd hodnota. Pretoze hl'addme minimum ucelovej funkcie, chromozoém je tym
lepsi, ¢im je jeho funkénd hodnota, teda genotyp , menSia. Na zaklade tychto ivah mdzeme zaviest’” ohodnotenie
fitness chromozomov ako zobraaenie, ktoré vyhohuje nasledujlicg podmienke

Oag,a, OP: f(ay) < f(ay) O F(ay) =2 F(ay) =0

Z praktickych dévodov je vhodné, aby numerické hodnoty fitness boli z otvoreného intervalu ( 0, 1), preto sa
zavédza tzv. Renormalizovana fitness

F (o=@
2 F(a’)
o’ 0P
2 F(a)=1
kde O<F (a) <1 pre kazdé ae P.
(V nasom algoritme sa tito normalizacia vypocitava pri inicilizdcii rulety. Teda fitness moézZe vracat aj
nenormalizované hodnoty, pol'a pomerov tychto hodno6t sa priradia jednotlivym chromozémom rézne velké policka
rulety.)
Pomocou renormalizovanych fitmess mozeme jednoducho realizovat’ kvazindhodnost’ vyberu chromozdémov ( Co
patri medzi zakladné imperativy evolu¢nych algoritmov ) pomocou pojmu ruleta.

Ruleta —grafickareprezentécia
Chromozom sindexom | sa vyberie ( kvazinahodne ), ak pre nahodne generované Cislo random z intervalu [0,1) S
rovnomernoou distribuciou pravdepodobnosti plati

i-1 i

2 F,=1<random<X F =1
Krizenie chromozémov

Operator mutacie stochasticky transformuje bindrny vektor a na novy bindrny vektor a” , priCom stochastiCnost’
tohoto procesu je uréena pravdepodobnost'ou Pmut

" = Opy(Q)
Kdea aa’ sa dva binarne vektory rovnakej dizky kn
o =(0, 0y ... ,0p) @0 =(a, 0 ...,0 )

Kde jednotlivé komponenty su urc¢ené nasledovne 1-a; (prerandom < pmu )
I mu

a; (v ostatnych pripadoch



kde random je ndhodné &islo z intervalu [0,1) generované rovnomernou distriblciou pravdepodobnosti. Pricom
pravdepodobnost’ Pr,; uréuje stochasti¢nost” operétora mutécie, v limitnom pripade ak Py —» O, potom operdtor Oy
nemeni binérny vektor

lim Oy (@) =
Pt » 0

Majme dva chromozémy o, 0,1}, operécia krizenia sa bude formélne interpretovat” ako operator — zobrazenie,
ktory tejto dvojici chromozémov priradi dva nové chromozémy s rovnakou dlzkou ako povodné

(@’ ,B’) = Ocoss(a,B)

Tento operator ma, podobne ako operator muticie, stochasticky charalter. Tato stochasti¢noct’ je zaloZend na tom, 7¢
pri aplikovani operatora krizenia na dvojicu chromozémov z populacie sa generuje ndhodne tzv. bod ( body )
krizenia a potom je uZ aplikicia krizenia uplne deterministicka. V pripade Ze chromozém kéduje n redlnych
premennych pomocou binarnych retazcov dizky k. operacia krizenia sa mbze aplikovat’ zvlast pre kazdy binarny
podretazec reprezentujici jednotliva premenni tcelovej funkcie.

!

Schématiské znazornenie krizenia chromozémov dlzky kn

Pomocou operatorov mutacie a kriZzenia mézeme pristupit’ ku konstrukcii operatora reprodukcie. Nech o, 0P si dva
chromozémy z populécie P, pomocou operatora reprodukcie zostrojime z tychto dvoch rodi¢ovskych®
chromozémov dva nové chromozémy ,potomkov*, formélne (a",") = Orero(0,B). V prvom kroku zostrojime
pomocou krizenia dva nové chromozémy

(a",B") = Ogoss(at, B)

V nadledujicom kroku satieto dva nové chromozdmy modifikuj mutéciou na vys edné chromozémy — potomkov

A" =Onu(a”) a B =Omu(B)

Krizenie patri medzi zdkladné Crty genetického algoritmu, ak ho odstrdnime, potom sa genetizky algoritmus
zredukuje na nieCo podobné horolezeckému algoritmu. Pouzivanie krizenia odliSuje geneticky algoritmus od
ostatnych stochastickych algoritmov evolunych algoritmov, ktoré v ramci populdcic objektov — rieSeni —
chromozomov tiez pouzivaju reprodokciu zalozenu na ich fitness a aplikujii mutacie na jednotlivé objekty.

Kombinatorické optimaliza¢né problémy

Jeden z prvych velkych uspechov evolu¢nych algoritmov bolo ich pouZitie na rieSenie tazkych kombinatorickych
problémov, ktorych ¢as CPU rastol bud’ faktoridlovo alebo exponencidlne s rastom dimenzie problému ( su to tzv
NP-t'azké problémy). Problém robota patri medzi ticto problémy. Jej formalizacia mdze vyzerat nasledovne.

V nasledujucich odsekoch budi definované hlavne numerické vlastnosti funkcie f ktoré maji demonstrovat’ moznost’
vyuzitia evoluénych algoritmov pri rieSeni kombinétorickych Uloh. Napriek tomu, Ze nigje mozné pouzit’ numerické
metddy na optimalizéciu vypoétu funkcie f , pri praktickeiSom nédhlade na problém zistime, Ze je vhodné pouzit



dynamické programovanie. Teda napriek tomu, Z¢ problém robota ilustruje urgité Erty kombinatorickych problémov,
sam tazkym kombinatorickym problémomnigje.
Formalizécia problému méZe vyzerat’ nas edovne.

Nech mnozina Re={ E, W, S, N } je mnoZina, ktora obsahuje mozné smery pohybu robota. Jg priamy sicin R
obsahuje N-tice

= (T, T, ..., Th) O Ret" = Res X Rt X ... X Regt
Jednotlivé zlozky tohto vyrazu s rézne smery pohybu. Funkcia
F:Re - R

Zobrazuje N- nasobny kartézsky produkt Ry na celé ¢isla. Funkciu f mézeme chapat’ ako simuléciu chodu robota,
ktorg) vydedok je pocet krokov po ktorych robot naSiel cestu von z labyrintu. Analdgia optimalizaéného problému
ma potom tvar

Thpt = @rg min f(1)
T Ree™

V désledku toho, Ze kardinalitamnoziny Ry je 4", optimalizaény s exponencidnym priestorom riegeni.. Vyplyva to
z toho, 7e¢ mnozina Ry musi obsahovat’ v3etky postupnosti krov ktoré by potencidine mohli viest’ k cielu. Pri
bludisku o rozmere m x n je najdihSe mozné rieSanie dlhé (m x n)/2. Kedze velkost' bludiska ur¢uje velkost
problému, tak pri probléme velkosti m x n mamnoZina Ry velkost

|RsetN | - 4(mxn)/2 - (41/2 )(mxn) - 2(mxn)

Na vypocet globaneho minima neexistuju Ziadne numerické metddy, ktoré by veddi lokdlne predpokladat’ tvar
funkcie f a tak urychlit' vypocet minima. Je to hlavne preto, 7Ze v ktoromkol'vek kroku simulécie nevieme
predpokladat’ ¢i nasledujlci krok bude viest’ do steny alebo nie.

Popis algoritmu

Robot je implementovany ako klasicky geneticky algoritmus. Vzhl'adom na to, Ze optimalna hodnota, teda vysledok
algoritmu nigje vopred zndma, je beh programu ohraniceny iba maximalnym poc¢tom iterdcii. Program je v podstate
redizaciou operdora Orgro., ktory je zloZzeny s operatora kriZenmia a operatora muticie. Nasleduje jeho
pseudopascal ovsky kod

procedure GenAl g Robot (i nput t mx, bl udi sko)
begin
t:=0;
P: ={ ndhodne vygener ovana popul aci a chronozoénov};
while (t<tmx) do
begin
t =t +1,
odsi mul uj beh robota pre kazdy chromozdm;
while |Q<| P do
begin
vyber rul etou dva chromozény ai, a.0P;
i f randonkPiepro then

Repr oducti on(ay, az, o’ 1, o’ 2)

el se
begin o' 1:=0;. o' 2 =02 ; end;
Q =Q{a’ 1, a’ 2};

end;

P: =Q



if (dipt j€ horsi ako najlepSi chronpzém z P)
Oiopt, : = Naj |l epSi chronmozém z P;
end;
end

procedure Reproduction(inputr:asg, 0z, output:a’ 1, a 2)
begin

Crossover ( 0y, Oz, 0”1, A" )

Mut ati on_Bin(a”q, d’ 1)

Mut ati on_Bin(a”,, a’ 2)
end;

procedure Crossover(input: a,f; output: o ,B);
begi n cross_poi nt: =1+randon( k- 1)

for i:=1 to cross_point do
begin o' i=a;i ; B'i =B end;
for i:= cross_point+l to k do

begin o' i=f ; B i=a; end;
end,

procedure Miutation_Bin(input:a; output:a’)

begin for i:=1 to kn do
do randonkPnut t hen
o i=1-ai;
el se
a’i=aj;
end;

Paopisfitness funkcii

Kedze fitness funkcia je jedinym cielenym prvkom v inak stochastickom algoritme, je jej spravny vyber zdkladnym

predpokladom pre spravny beh programu.

Pri ndvrhu fitness funkcie treba pamitat’ na vSetky aspekty, ktoré ovplyvituju hl'adané minimum. V nasom pripade je

nevyhnutné zohladnit’ dva aspkty: -Ci robot nasiel labyrint, resp. ako daleko od vychodu z labyrintu skoncil
-akorychlo prise robot k vychodu

Vyznam prvého bodu je zrejmy. Pokial nevieme posudit, ako blizko k vychodu sa robot dostal, nevieme ,,usmernit™

evoliiciu pozadovanym smerom. Délezitost druhého bodu ukazuje fitness funkcia 1, ktord ndjde cestu von a dizku

cesty k vychodu meni stochasti cky.Nasleduje popis jednotlivych fitness funkcii.

Vo v8etkych fitness funkciach pokial’ nebude uvedené inak, bude platit’ nasledovné:

body za vzdialenost’ = najdlhsia vzdialenost — aktuilna vzdialenost’ + 1

FitnessD

Této fitness funkcia priradi chromozému sucet vzdialenosti od 10

vychodu do akej sa robot dostal a poctu tahov, ktoré robotovi
ostali. Graf fitness funkcie ilustruje fitness funkciu v labyrinte v

ktorom je najvicSia vzdialenost’ od vychodu $tyri kroky a po

najdeni vychodu ostamil maximalne $tyri nevyuzité tahy.
Této fitness funkcia je trividnym prikladom zohladnenia

hodnota fitness

obydvoch pozadovanych aspektov.
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Fitness0 = body za vzdialenost’ + zvySok chromozému

Fitnessl

Tato fitness funkcia sluzi na ilustriciu toho, aké dolezité je

zohladnit’ vSetky parametre. Ako vidno vSetky chromozémy

ktoré dovedu robota k vychodu st s pohladu fitness rovnako

hodnota fitness

dobré, preto tato funkcia dosahuje ngjhorse vysedky.

Fitnessl = body za vzdialenost’ R L
poéet nevysitych sahov

Fitness2

Fitness funkcia zavadza markantngiSe rozdiedy medzi j:

chromozdémami, ktoré nevedd k vychodu a chromozémami
ktoré vedd k vychodu skdr ako vyCerpaji vSetky mozné

20
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kroky.Nas eduje formalizaciafitness funkcie: o

hodnota fitness
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pocet zvysSnych tahov

Fitness2 = ( body za vzdialenost’ ) * (zvySok chromozomu + 1)

Fitness3

Fitness3 funkcia zavadza tym vicSie rozdiely medzi

chromozémami, ¢im su blizsie k vychodu. Teda urychluje

konvergenciu  k  sprdvnemu  rieSeniu. Medzi
chromozémami, ktoré vedd k vychodu st len linearne

N W A~ 01O

rozdiely.

hodnota fithess

Fitness3 = 2vySok chromozému +1

vzdialenost’ +1
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poéet zvysnych tahov

Fitness4

Fitness funkcia 4 je obdobou predoslej fitness funkcie, ale namiesto skuto¢nej vzdialenosti od vychodu z labyrintu
pouZije jej geometricki vzdialenost. Dosiahneme tym odstranenie zdihavého predvypottu na ukor toho, Ze
chromozém ktory je v bludisku sice viac vzdialeny od vychodu ma vyz§iu fitness, ako ten, od ktorého sice vedie
kratsia cesta ale ma vicsiu geometricka vzdialonost’. Co méze v nicktorych labyrintoch oddialit’ njdenie rieSenia.

Fitnessb
Tato fitness funkcia je obdobou fitness3. Pokial' chromozém nevedie k vychodu, pouzije sa ako vzdialenost’

minimalna vzdialenost’ (geometrickd), do akej sa robot dostal namiesto vzdialenosti, v ktorej robot skon¢il.

ithesss = ZvySok chromozému +1
Fitn min. vzdialenost’ +1




Fitness6

Fitness6 je to isté ako fitness5, ale ako minimalnu vzdialenost’ berie skutoénii vzdialenost’ v bludisku, nie
geometricku vzdialenost’.

Vysledky:
Na vypocet nasledujucich vysledkov, bola evolucia zopakovand sto krat a ako vysledky st uvedené priemerné

hodnoty.
Labyrint pouZity v evolicii je na Obr.1 .
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Cor. 1

Tabulka 1 porovnava rychlost” hodnotu najdeného minima pre vekky fitness funkcie:

Fitness populécia vyskytu n_étj_dené
min. minimum
Fitness O 479 16
Fitness 1 31 27
Fitness 2 434 16
Fitness 3 600 15
Fitness 4 479 16
Fitness 5 399 15
Fitness 6 482 15




Graf 1 zobrazuje hodnoty z predchadzajlicg tabulky
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hodnota riesenia

Tabulka 2 znazorfiuje vyvoj najlepsich chromozoémov v populdcii pri réznych fitness funkciach.

fitness fitness 0 | fitness 1 | fithess 2 | fitness 3 | fitness 4 | fitness 5 | fitness 6
populéacia

9 30 30 29 30 30 30 29
19 29 30 28 29 30 29 29
29 28 29 26 28 30 28 28
39 27 29 25 28 29 28 27
49 26 28 23 28 28 28 27
59 26 28 23 27 28 28 27
69 25 29 22 27 27 28 27
79 25 28 22 27 27 27 26
89 25 28 22 27 26 26 26
99 24 27 22 27 26 25 25
109 24 27 22 26 25 25 25
119 24 27 22 26 25 25 25
129 23 27 21 26 25 24 25
139 24 27 22 26 25 24 24
149 23 27 22 25 25 24 24
159 23 26 21 25 24 23 24
169 23 26 21 24 24 23 24
179 23 26 22 24 24 23 23
189 23 26 21 24 24 22 24
199 23 26 21 24 24 22 23
209 23 26 21 24 24 22 23
219 23 26 21 24 23 21 23
229 23 27 21 24 23 21 22
239 23 26 21 23 23 21 22
249 22 26 21 23 22 21 22




259 22 26 21 23 22 20 22
269 23 27 21 22 22 20 22
279 23 26 21 22 22 20 21
289 23 26 21 22 22 20 21
299 22 26 21 22 22 20 20
309 23 26 20 22 22 20 20
319 22 27 20 22 22 20 20
329 22 26 20 22 22 20 20
339 22 26 20 22 22 19 20
349 22 27 21 22 22 20 20
359 22 26 20 22 22 20 20
369 22 27 20 22 22 19 20
379 22 26 20 22 21 19 19
389 22 27 20 21 21 19 19
399 22 26 20 21 21 19 19
409 22 27 20 21 21 19 20
419 22 27 20 21 21 19 19
429 22 27 20 21 21 19 19
439 22 28 20 21 21 19 19
449 22 27 20 21 21 19 19
459 22 27 20 21 21 19 19
469 22 27 20 21 21 19 19
479 22 27 20 21 21 19 19
489 21 26 19 20 21 19 19
499 21 26 19 20 21 18 19
509 21 26 19 20 21 18 19
519 21 25 19 20 20 18 19
529 22 26 19 20 20 18 19
539 21 26 19 20 20 18 19
549 21 26 19 20 20 18 18
559 21 26 19 20 20 18 19
569 20 25 19 20 20 18 19
579 20 26 19 20 20 18 18
589 20 26 19 20 20 18 19
599 20 26 19 20 20 18 18
609 20 26 19 19 20 18 18
619 20 25 19 19 19 18 18
629 20 26 19 19 19 17 18
639 20 25 19 19 19 18 18
649 20 26 19 19 19 17 18
659 20 26 19 19 19 18 18
669 20 26 19 19 19 17 18
679 19 26 19 19 19 17 18
689 20 26 19 19 19 17 17
699 20 26 19 19 19 17 17
709 20 26 19 19 19 17 17
719 20 26 19 19 19 17 17
729 20 26 19 19 19 17 17
739 20 26 19 19 18 17 17




749 20 25 19 19 18 17 17
759 20 26 19 19 18 17 17
769 19 25 19 19 18 17 17
779 19 26 19 19 18 17 17
789 20 26 19 19 18 17 17
799 20 26 19 19 18 17 17
809 19 26 19 19 18 17 17
819 19 25 19 18 18 17 17
829 19 25 18 19 18 17 17
839 19 27 18 19 18 17 17
849 19 26 18 18 18 17 17
859 19 26 18 19 18 17 17
869 19 26 18 18 18 17 17
879 19 26 18 18 18 17 17
889 19 26 18 18 18 17 17
899 19 25 18 18 18 17 17
909 19 25 18 18 18 17 17
919 19 26 18 18 18 17 17
929 19 25 18 18 18 17 17
939 19 26 18 18 18 17 17
949 19 25 18 18 18 17 17
959 19 26 18 18 18 17 17
969 19 26 18 18 18 17 17
979 19 26 18 18 18 17 17
989 19 27 18 18 18 17 17
999 19 26 18 18 18 17 16

Graf 2 znazortiuje vysedky z tabulky 2
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Cislo populacie




Dalsie vyznamné parametre, ktoré ovlyviiiju evoliiciu sii pravdepodobnost’ mutacie a pravdepodobnost’ reprodukcie.
Ich vplyv na nijdenie minima zndzoriuji nasledovné tabulky.

Tabulka 3 ukazuje vplyv pravdepodobnosti narychlost” ngjdenia minima.

Pmut\Prepro 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,8
0 15 7 7 104 208 185 46 8
0,1 549 430 515 242 264 436 392 470
0,2 538 501 395 535 406 589 510 462
0,3 594 526 476 594 431 299 599 594
0,4 280 424 305 555 279 342 406 514
0,5 501 415 487 348 400 422 605 421
0,6 579 433 714 558 432 344 437 153
0,8 530 489 323 404 424 640 559 130
1 63 19 362 103 97 108 232 61
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Tabulka 4 ukazuje vplyv pravdepodobnosti na ngjdené minimum.

Pmut\Prepro 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,8

0 22 23 27 21 29 26 28 30
0,1 18 15 14 14 15 14 15 19
0,2 17 18 17 15 16 15 16 18
0,3 18 18 17 17 16 19 17 19
0,4 20 20 18 18 20 18 20 20
0,5 18 20 20 20 19 20 22 26
0,6 18 18 20 21 24 26 24 30
0,8 18 18 19 18 18 18 24 30

1 26 25 28 25 28 28 25 31
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zZaver:

Ako vysledky behu algoritmu ukazali, optimalna volba fitness funkcie, je fitness funkcia ¢islo 6, teda vyhodné su
funkcie, ftoré robia vicsie rozdiely medzi optimalnej$imi a menej optimalnymi rieSeniami. Takisto markantny vplyv
na kvalitu rieSenia mapli parametre Ppy & P » ktorych vhodna volba ma zabezpeCit' moZnost' pre rieSenie s
novymi vlastnostami dostat’ sa do populdcie. Takato voIba parametrov je Pmy=0,2 & Peyro=0,6. DalSim aspektom
ovplyviigjicim konvergenciu metody je dizka chromozému. Na ngjdenie rieSenia jeho optimalizaciu je vhodné
pouzit’ dlzku chromozému, ktory kdéduje priblizne 1,5 az 2-nasobok dlZky optimdlneho rieSenia. Ked'Ze toto rieSenia
vopred nieje zname, je mozné najprv zvolit’ chromozoém obsahujici n%/2 tahov, teda maximaglne moné rieenic a
tento chromozdm postupne zmensovat’.

Odporacania:

Prut: 0,2
Prepro: 0,6
Fitness: 6

Pocet krokov robota: 30 (teda priblizne 2-nasobok optimalneho rieSenia)



