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Anotace

Bakalatské prace je zamétena na pouzivani evolucnich optimaliza¢nich technik k feseni NP uplnych
problému. V teoretické Casti jsou vysvétleny a popsany: NP tplnost, vybrané NPC problémy a

evolucni algoritmy.

V praktické ¢asti jsou implementovany a optimalizovany jednotlivé metody evolu¢nich technik. Tyto
metody jsou dale aplikovany na ukazkovych NP problémech a zavérem jsou porovnany jejich

ucinnosti.
Klic¢ova slova

Genetické algoritmy, evolucni strategie, diferencialni evoluce, horolezecky algoritmus, NP

uplnost, problém batoh, hledani globalniho minima
Title

Evolutionary Algorithms for Solving of NP-complete Problems
Annotation

This Bachelor work is focused on using evolution of optimization techniques for solution NP-
complete problems. In the theoretical part are explained and described: NP completeness,

selected NPC problems and evolution algorithms.

In the practice part are implemented and optimized the individual methods of evolutionary
techniques. These methods are applied to the demonstration NP issues and conclusions are
compared their effectiveness.

Keywords

Genetic algorithm, Evaluation strategy, Differential evolution, Hill climbing, NP-complete,

Problem bagging, search global minima



Obsah

1 Cil DaKAlATSKE PTACE .....veiveeiiiiieeiitiiee et nn e nr e nreeneenne s 12
P b v 1 A ] (07111 5 APPSO PR TP PR 13
2.1 THAA P 13
2.2 THAQ NP oo 13
2.3 THida NPC (INP-UPINOST)...uiiiieiieiieiieiiiiieesieesieeste st esae e steesteesraesneesnsesnbeebeesteesteessaesnseensnens 13
24 VZEah MEZI P A NP ..o 13

3 NPC PIODIGIMY ...ttt 14
3.1 Problém SAT ... 14
3.2 Problem KITKa ....ccvoiiiiiie e 15
3.3 Problém barveni rafll..........coceeiiiiiiiieiieere e 15
3.4 Problém globalni optimaliZace..........ccccireeiiiiiiieiiriee e 15
3.5  Problém obchodniho ceStUJICTNO .....ecvviviiiieiiiiiic e 16
351 Formulace pomoci linedrniho programovani ..........cccocveiieiieiee e 16

3.6 Problém Datoh ........cooiiiiiiiii 17
3.6.1 STOZIEOST .. vttt e 17
3.6.2 Formulace pomoci linedrniho programovani ..........cccccvecieiieiicnie i 17

4 Evolucni optimalizacni teChNIKY ........cocuiiiiiiiiiiiiiii e 18
4.1  Optimalizacni a heuristick€ algoritmY ..........cccovviiiiiieieiise e 18
4.2  Stochastické heuristick€ METOAY ........cooirieiiiiiiie i e 18
4.3  Algoritmy zaloZen€ na bodOVE SrAtEEIi........evvereeririieiereeieste et 19
431 SIMUIOVANE ZINANT ..o e 19
4.3.2 Horolezecky algoritmus (HC) ......oooviviiiiiii e 20

4.4  Algoritmy zaloZené na strategii POPUIACE ........ccceeririiiiiiriei e 21
441 Geneticky algoritmus (GA) ..oovovvieieeriiie e 21
4472 Evolucni strate@ie (ES)......coiiiiiiiiiiiirie s 23
443 Diferencialni Evoluce (DE)........cccooviiiiiiiii e 24

B APIKACE .ot b e bbbt ans 26

51  Vyber NP GpInych probIEmul.........ccccviiiiiiiiiiiie i 26



5.2 Problém hledani globAlNTho MINIMA ........cceoviiiiiiiiiieie e 26

521 Testovaci funkce GIIEWANZK .........cooveiiiiiieiiniee e s 26

5.3  Problém batohu - optimaliZOVAN ........cociiiiiiiiic e 27
54  Implementace evolu¢nich optimalizacnich technik..........cc.ccovviienininiiiicee 28
541 Horolezecky al@OTItMUS .......ocviiiiiiieire e 28
54.2 Diferencialni €VOIUCE .........coiiiiiiiiciceee e 29
54.3 EVOIUCHT SErAtEEIC ....cuvevieieiieiiieie sttt ettt sttt sb et bbb s e 31

5.5 GeNEtiCKY AIZOTIHIMUS ....veiueiiiiitieiie ittt sttt sttt st b et e ettt ne et sbe st e b sne e e e 33
55.1 Metoda SEIEKCE ..o 34
55.2 IMELOTA KFTZEN. ...t 35

6  Porovnani jednotlivych optimalizacnich technik ..........ccocoiiiiiiiiiiiee 36
6.1  Testovani horolezeck€ho algoTitmul ........ccccviiiiiiiiiciiie s 36
6.2  Testovani @VOIUCHT SITALEZIC ... .c.vvirerreriisiiee et r e sre e 37
6.3  Testovani diferencialni @VOIUCE ...........cvveeiriiiiieiireee e 37
6.4  Porovnani al@OTItIMT . .....ccviiviiieiiiiieie s 38

T ZZAVET oottt R e 39
8 POUZItA TILETALUTA ......eveeiiciicc e 40

LS o v 1 o] 1) 2T PP RTP PP PUR OV OURRURPPN 41



Seznam zKkratek

ES Evolu¢ni strategie
HC  Horolezecky algoritmus
GA  Geneticky algoritmus

DE Diferencialni evoluce



Seznam obrazkua a tabulek

Obr. 1 — UKA&zka KIIKY V ZIafll.....ccoiiiiiiiiiieiice e 15
ODbr. 2 — GIODAINT MINIMUIN .....cviiitiiiite ettt 16
ODbr. 3 — OhodNOCENY Graf MEST ....ecviiveiesieiieiiiisese e ettt b ene et 17
ODr. 4 — Prab&h HC al@OTItMU ...e.veviiieieieiieiisii sttt sttt b et nre s 20
Obr. 5 — Uk&zka KFHZENT JEAINCTL .....vivireieiieiiciiseses et 22
ODI. 6 — FUNKCE GIIBWEANGK ...ttt ettt n e nr e n e nne s 26
Obr. 7 — Pribeh horolezecky alZOTItMUS...........cuiiiiiirieieeieese e 36
Obr. 8 — Graf prubeh algoritmu eVOIUCHT STFALEGIC ......veverveieeieiiirierieie e 37
Obr. 9 — Pribéh algoritmu diferenciadlng €VOIUCE ..........coverveieiiiiireie e 38
Tab. 1 — Primerneé ROANOLY ......coueiveiiiiiiieiiii sttt 38



Uvod

Tématem mé bakalarské prace je pouziti evolucnich optimalizacnich technik k feSeni NP

uplnych problémii. Pro NP plné problémy nebyl zatim vymyslen zadny algoritmus, ktery by
problém s ptresnosti a v Case vyiesil. Proto se vyuzivaji evoluéni optimalizacni techniky, které
Vv realném ¢ase mohou nalézt feSeni blizicimu se k optimalnimu. Tyto techniky se inspiruji ve

fyzice a v biologii. Vétsina algoritmd je inspirovana Darwinovou teorii evoluce.

Vlastni prace je zaméiena na vyvoj aplikace, ktera bude implementovat jednotlivé evolu¢ni

optimaliza¢ni techniky pro efektivni feSeni NP uplnych problém.

Bakalatska prace je rozdélena na teoretickou ¢ast, kde je popsan uvod do problematiky NP
uplnych problémt a také zde budou popsany jednotlivé algoritmy evoluénich optimalizacnich
technik a na ¢ast technickou, kterou predstavuje graficka aplikace, kde je mozné vidét

pribéhy algoritmt a vysledné hodnoty po provedeni.
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1 Cil bakalarské prace

Cilem bakalatské prace je nalézt a vhodné modifikovat rizné evolu¢ni algoritmy tak, aby
pokud mozno efektivng fesily ukazkové NP tplné problémy (dva loupeznici, problém batohu,

hledani globalniho minima, obchodni cestujici, ...).
Teoreticka ¢ast:

o Vysvétlit tfidu slozitosti NP-tiplnost

e Popsat jednotlivé evolucni algoritmy
Prakticka cast:

e Implementace jednotlivych evolu¢nich algoritmi v jazyce JAVA
e Aplikace algoritmii na vybrané problémy

e Porovnani u€innosti jednotlivych algoritmti
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2 Tridy slozitosti

2.1 TridaP

Ttida slozitosti P obsahuje vSechny mozné tulohy, u kterych jde nalézt feSeni pomoci
deterministického Turingova stroje v polynomidlnim Case. Jinak feceno, problém L €P < 7
polynom f a 7 algoritmus A takovy, ze Vx : L(x) = A(X) a A(x) dob&hne v ¢ase O(f(x)). Tiida P
obsahuje velké mnozstvi pfirozenych problémi. Naptiklad hledani nejvétSiho spolecného

délitele a nalezeni maximalniho parovani graft.

2.2 Trida NP

Ttida slozitosti NP obsahuje ulohy, u kterych vyuzivame nedeterministicky Turingtv
stroj, ktery umoziuje v kazdém kroku rozvétvit vypocet na n vétvi, ve kterych pak hledame
optimalni feSeni dané¢ho problému. Jsou to ty problémy, u kterych mizeme ovéfit jejich feSeni
v polynomidlnim Case, ale nevime, zda lze také v polynomialnim ¢ase vyhledat feseni.

Tato tiida slozitosti NP obsahuje napfiklad problém faktorizace ptirozenych cisel,

faktorizace celych Cisel, izomorfismus grafii, problém obchodniho cestujiciho a dalsi.

2.3 Trida NPC (NP-uplnost)
Ttida slozitosti NPC spadd pod ttidu slozitosti NP. Kazdy problém z NP mize byt

A4

pro které se jest¢ nepodafilo najit polynomidlni algoritmus, ale vi se, ze vyieSenim jednoho
problému by se daly vyfesSit 1 ostatni problémy. Pfi vyfeSeni tohoto problému by se tfida NP
zaradila do tfidy P (NP = P).[1]

2.4 Vztah mezi P a NP

Tento vztah je prozatim neobjasnén a spada mezi problémy tisicileti. Problémy tisicileti

je oznafeno 7 matematickych problémi, které v roce 2000 vyhlasil ClayGv matematicky

vvvvvv

nich institut vypsal odménu jednoho milionu dolarti. Do dnesniho dne byl vyfesen pouze

jediny ze 7 problému.[2]
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3 NPC problémy

NPC problémy muzeme rozdélit do nékolika kategorii. J& jsem problémy rozdélil do 3

kategorii logické, grafové, Ciselné.

Logické
e SAT
e 3-SAT
e 33-SAT

e SAT pro obecné formule

e Obvodovy SAT
Grafové

e Nezavisla mnoZina

o Kilika

e« 3D

e Barveni grafu

¢ Hamiltonovska kruznice

e Globalni optimalizace
Ciselné

e Batoh

e Problém obchodniho cestujiciho
e Batoh — optimalizace

e Loupeznici

e Celociselné linearni programovani

3.1 Problém SAT

Rozhodovaci problém splnitelnosti booleovskych formuli se pta, zdali existuje

ohodnoceni, ve kterém je dana formule zapsana v konjunktivnim normalnim tvaru, pravdiva.

14



3.2 Problém klika
Klika je podgraf grafu, ktery je uplnym grafem. To znamend, ze kazdy vrchol podgrafu
je spojen minimalné jednou hranou se vSemi ostatnimi vrcholy podgrafu. Klikovost grafu je

celé Cislo a udava nejveétsi pocet vrcholl v daném grafu. Klikovost grafu se znaci w(Q).

Obr. 1 — Ukazka Kkliky v grafu

3.3 Problém barveni graft

Tento problém je jednou z Casti teorie grafl, kterd se zabyva vypoctem minimalniho
poctu potiebnych barev k obarveni grafu. Pfitazovat barvy miizeme k riznym objektim grafu,
naptiklad jednotlivym vrcholtim, hrandm, sténam atd. Pfifazena barva vrcholu nesmi sousedit

se stejnou barvou jiné¢ho vrcholu, které jsou mezi sebou propojené hranou.

3.4 Problém globalni optimalizace
Tento problém fesi nalezeni soufadnic v definicnim oboru funkce, kde hodnota funkce
dosahuje extrémni hodnoty. Hleda se nejmens$i nebo nejvétsi hodnota funkce. Problém

globalniho minima funkce s jednim argumentem muazeme vidét na obrazku (Obr. 2).

15
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Obr. 2 — Globalni minimum
Na obrazku (Obr. 2) mtzeme vidét, ze v definiénim oboru funkce D[0,15], funkce

obsahuje nékolik minim, ale jen jedno globalni. V globdlnim minimu x* je nejmensi funkcni

hodnota grafu.

U funkci, u kterych lze provést prvni a druhou derivaci, mizeme globalni extrémy
nalézt podle jednoduchého vypoctu. Nalézt takto jednoduse globélni extrémy nelze u vSech
funkcei, napfiklad funkce ma vice nez jeden parametr nebo pii vstupu pocitame s vektorem.
Navic neni kazda funkce diferencovatelna, ale piesto potiebujeme jeji globalni extrémy nalézt

anebo alespon se piiblizit k optimalnimu feSeni.

3.5 Problém obchodniho cestujiciho

V tloze je za cilem nalézt v zadaném ohodnoceném uplném grafu takovou cestu, kterd
prochazi ptedem uréenymi vrcholy a zaroven je nejméné ohodnocena. Jinymi slovy se jedna o
nalezeni nejkratsi cesty, aby vedly pfes pfedem urcené body, mezi kterymi zndme vSechny

vzdalenosti, které je mozné vidét na obrazku (Obr. 3).

3.5.1 Formulace pomoci linearniho programovani

n n
min Z Z XijYij 1)

i=1j=1
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Obr. 3 — Ohodnoceny graf mést

3.6 Problém batoh

V tloze je cilem vybrat z mnoziny piedméti piedméty o specifické cené a hmotnosti,
vlozit do batohu, ktery ma pfedem ur¢enou nosnost. Batoh musi obsahovat mnozinu predméti
o maximalni cené. Jednotlivé pfedméty nelze délit, bud’ jsou do batohu vlozeny celé, nebo zde

nemohou byt.

3.6.1 Slozitost
SloZitost miizeme zapsat vzorcem O(n*2"). Kde n je podet pfedmétli v mnozing, ze

které vybirame.

3.6.2 Formulace pomoci linearniho programovani

max Z Xi * Cj )

i€l
Za podminky:

in*wi<W ?3)

i€l
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4 Evolu¢ni optimalizacni techniky

Evolu¢ni algoritmy jsou na principu evoluce, kterou pied 150lety popsal Charles Darwin
ve své knize ,,0 ptivodu druhti“. Darwinova evoluc¢ni teorie spoc¢iva v jednoduché myslence,

7e zivot je v Case proménlivy a mladsi formy Zivota nasleduji za star§imi formami. [3]

Tato myslenka uz existovala pred Darwinem, naptiklad uz Darwiniv dédecek Erasma
Darwin se timto problémem zajimal, ale Charles Darwin a jeho naslednici ji rozvinuli do
podoby umoznujici vysvétlit riiznorodost forem Zzivota, pfizpisobovani zivych organismi na

promeénlivé prostfedi. Koncepce evoluce spoc¢iva v kombinaci nésledujicich Sesti principt:

Zivé organizmy se S postupem ¢asu vyviji.
Evoluc¢ni zmény maji charakter vétveni.

Nové druhy vznikly tak, ze populace se rozdélila na izolované podpopulace.

1

2

3

4. Evolu¢ni zmény jsou postupné.

5. Mechanizmus adaptivni zmény je ptirodni vybér.
6

Jeden z hlavnich mechanizmu vzniku slozitych struktur je ,,bricolage*.

4.1 Optimalizacni a heuristické algoritmy

Evolu¢ni algoritmy zafazujeme do skupiny heuristickych algoritmi. Heuristické
algoritmy dale mizZeme rozdélit do dvou skupin na deterministické algoritmy a stochastické
algoritmy.

Deterministické algoritmy vZdy zacCinaji ze stejnych vstupnich podminek, kazdy krok
algoritmu je pfedem definovany a proto je algoritmus predvidatelny a feSeni pii kazdém
spusténi je stejné.

Stochastické algoritmy se 1iSi v tom, Ze nékteré kroky se generuji ndhodné a proto
vysledky jednotlivych feSeni se mohou liSit. Proto se doporucuje jednotliva feSeni spustit

vicekrat a z této mnoziny vysledkl vybrat optimélni hodnotu pro vasi optimaliza¢ni tlohu.

4.2 Stochastické heuristické metody

Stochastické heuristické metody (stochastic heuristic methods) se také nékdy oznacuji
jako metaheuristiky, protoze obsahuji pouze obecny algoritmus a ostatni operace je tfeba
implementovat v zavislosti na zkoumaném problému. Tyto operace jsou napiiklad u

genetickych algoritmi mutace, kiiZzeni nebo prohledavani okoli populace. Protoze se tyto
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metody casto inspiruji pfirodou a mysSlenkou Darwinovy evoluce nazyvame je také
evolu¢nimi algoritmy.

Podle strategie, kterou evolu¢ni algoritmy pouzivaji, je muzeme rozdélit do dvou
skupin. Skupina zaloZzena na bodové strategii, kterd piedev§im vyuziva prohledavani
sousedstvi, ve kterém hledame lepsi feseni, nez je aktudlni. Do této skupiny patii algoritmy
simulovaného zihani, horolezecky algoritmus nebo zakazané prohledavani. Druha skupina je
zaloZzena na populaci. Kde vytvaiime pii prvnim kroku novou ndhodnou populaci a dale
postupujeme podle strategie algoritmu, kde se provadi operace selekce, kiizeni, mutace nebo
vybér nejlepsiho potomka. Tyto algoritmy jsou napiiklad geneticky algoritmus, evoluéni

strategie, diferencialni evoluce a dalsi.
4.3 Algoritmy zaloZené na bodové strategii

4.3.1 Simulované Zihani

Algoritmus simulovaného zihani mé zéklady ve fyzice, na rozdil od jinych evolu¢nich
optimaliza¢nich technik, které si vétSinou berou zaklady z biologie. Ve fyzice zihani je
proces, pii kterém je téleso zahfdno na vysokou teplotu a postupnym snizovanim teploty se
odstraniuji vnitini defekty. Pfi prohledavani stavového prostoru se muize snadno stat, ze
algoritmus uvazne V lokalnim minimu. V metod¢ se tomu snazime zabranit tim, Ze zpocatku
provadime velké zmény a diky témto zménam se muzeme jednoduseji dostat z lokalniho
minima. Velikost zmén zalezi na aktudlni teploté, ¢im vétsi teplota tim vétsi zmény se
provadi. Algoritmus Zihani mlzZe také pfijmout horsi feSeni neZ je aktualni. Pravdépodobnost
pfijeti horSiho feSeni zavisi na aktudlni teploté Zihani.

Algoritmus:

aktualniReseni = InicializacePocatecnichReseni(x0);
teplota = NastaveniTeploty(1);
while(Pocetlteraci){
smer = vyberNahodnySmer();
noveReseni = posunOVzdalenostASmer(NahodnaVzdalenost, smer);
if(aktualniReseni>=noveReseni){
aktualniReseni = noveReseni;
Yelse{
if(aktualniReseni!=noveReseni){
if( pravdepodobnostPrijetiHorsihoReseni() ){
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aktualniReseni = noveReseni;

teplota = snizeniTeploty();

4.3.2 Horolezecky algoritmus (HC)

Zakladni myslenkou horolezeckého algoritmu je, ze ndhodné zvolime prvni uzel, ze
kterého ma prohledavani zahgjit. Tento uzel nastavime jako aktudlni a spustime algoritmus.
Algoritmus provadime do doby, dokud nenastane jedna z ukoncovacich podminek.
Ukoncovacich podminek mizeme mit vice napiiklad pfedem urfeny pocet iteraci nebo
podminka, kterd hlida zacykleni v uzlu (v okoli aktualniho uzlu nemtize najit lepsi feSent).
Prvni krok algoritmu je vygenerovani sousednich uzli aktualniho feSeni. Z tohoto seznamu
sousednich uzli vybereme uzel, ktery je lepsi nez aktudlni uzel. Timto lepSim uzlem
nahradime aktudlni uzel a provedeme algoritmus znova. Jednotlivé kroky miiZzete vidét na
obrazku (Obr. 4).

Nevyhodou tohoto algoritmu je mozné zacykleni v lokalnim extrému. Této nevyhodé

muzeme predejit, pokud algoritmus zpustime vice krat z ndhodné€ zvoleného uzlu.

2

S T S T S S S S S S S 1
-2 -1 ] 1 2

Obr. 4 — Pribéh HC algoritmu
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Tomuto uzlu uréime okolni sousedy a ze sousedil vybereme nejlepsi feSeni a zvolime
ho jako aktualni. Tento krok opakujeme, dokud neni splnéna ukoncovaci podminka.
Ukonc¢ovaci podminka muze byt pfedem urCeny pocet iteraci a podminka, Ktera hlida
zacykleni v globalnim minimu nebo maximu.

Algoritmus:

aktualniReseni = inicializacePocatecninoReseni();
while (t !'= pocetlteraci || uvaznutiVExtremu() ) {
reseniVVOKkoli = generujReseniVOkoli(aktualniReseni, sigma);
noveReseni = najdiNejlepsiReseni(reseniVVOkoli);
if (porovnejReseni(aktualniReseni, noveReseni)) {
aktualniReseni = noveReseni;

}

t++;

4.4 Algoritmy zaloZené na strategii populace

4.4.1 Geneticky algoritmus (GA)

Algoritmus bere inspirace z Darwinovy teorie piirozeného vybéru, piezivaji jen
nejlépe pfizpisobeni jedinci populace. Miru pfizplsobeni znacime jako fitness jedince.
Fitness miizeme v biologii chapat jako relativni schopnost pfeziti jedince a naslednou

reprodukci genotypu jedince.

Vyhodou genetického algoritmu je hlavné jednoduchost implementace na riizné typy
uloh. Pfi implementaci v teorii umélé inteligence je geneticky algoritmus proces postupného
vylepseni populace jedinct opakovanou aplikaci genetickych operatort, které vedou k evoluci
takovych jedinct, kteti 1épe vyhovuji nez jedinci, ze kterych novi jedinci vznikli. Genetické

operatory jsou napiiklad kifiZeni, mutace a pfirozeny vyber.

4.4.1.1 Populace a jedinec
Populace se skladd zvice jedincti. Kazdy jedinec mé urceny své geny, které

v informacni technologii mtize zapsat jako binarni vektor.
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4.4.1.2 Krizeni
Pfi pouziti operatoru kiizeni vybereme z populace nékolik jedinct. Tito jedinci si mezi

sebou nahodné¢ vytvoii pary a nadale si vymeéni ¢ast svych gentl.

jedinec 1 0111101100

Jedinec 2 1000110011

owieanee - 00111110011

Obr. 5 — Ukazka k¥iZeni jedinci

4.4.1.3 Mutace
Pouzivani operatoru mutace se fidi podle nastavené pravdépodobnosti. Operator

nahodné vybere ndhodny gen v ndhodném chromozomu a zméni jeho hodnotu.

4.4.1.4 Selekce
Operator selekce porovnava a vybira podle hodnoty fitness nejlepsi nové jedince a

kopiruje je do nové kvalitnéjsi populace.

Algoritmus:

t=0;
populace(t) = inicializaceNovePopulace();
ohodnoceniPopulace(populace(t));
while(ukoncovaciPodminka){

t++;
populace(t) = selekceJedincu(populace(t-1));
aplikujKrizeni(populace(t));
aplikujMutaci(populace(t));
ohodnotPopulace(populace(t));
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4.4.2 Evoluéni strategie (ES)
Evolu¢ni strategie byla navrzena v letech 1960 az 1970. Hlavnimi vyvojaii byly Ingo

Rechenberg, Hans-Paul Schwefel a jeho spolupracovnici.[8]

Zékladni myslenka ES je podobna slepému nahodnému prohledavani, ale rozdil je v
tom, ze novy jedinec se generuje jako mutace jedince tak, ze jednotlivé slozky vektoru x se

zméni prictenim hodnot normalné rozdélenych ndhodnych veli¢in podle vztahu:

y=x+u, u~N(0,02%I) (4)
Kde u = (U,Uy, .... U,) je ndhodny vektor, jehoz kazdy prvek je nahodna veli¢ina U; ~

N(0,021),i=1,2, ... d atyto veli¢iny jsou navzajem nezavislé.

44.2.1 Smérodatna odchylka
Smérodatna odchylka urcuje velikost mutace dané¢ho jedince. Odchylka nemusi byt

vzdy jen jedna, ale mizeme vyuzivat také i vektor odchylek:

o = (01,0, ...0y) (5)
Navic ne kazdd iterace evolu¢ni strategie ma stejnou smérodatnou odchylku.
Rechenberg studoval vliv velikosti mutace pfi generovani novych potomku. Z jeho studie

odvodil pravidlo jedné pétiny.

4.4.2.2 Pravidlo jedné pétiny
Podle pravidla jedné pétiny urujeme velikost aktudlni smeérodatné odchylky za

pomoci procentualniho vyjadieni GspéSnosti mutace. Pro pravidlo jedné pétiny plati vztah:

§
€10i_1 kdyz p(n) <

0i 3 C,0,_1 kdyz p(n) >

ul| = Ul U] -

\Ji-1 kdyz ¢(n) == (6)

€1 < 1 a c>1 jsou vstupni parametry, které tidi zvétSovani ¢i zmenSovani mutace

potomki. Konstanta €; se obvykle voli hodnota 0.82 a konstantu C; mizeme dopocitat ze

1
vzorce: ¢, = o
1

Pro rychlejsi vypocet byla do ES rozsitfena populace vétsi nez 1. Pro orientaci si zavedeme
velikost populace rodicti M a velikost populace potomkii L. Evoluéni strategie voli dv€ mozna

feSeni nové populace rodic:
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e ES(M+L)
« ESM,L)

4.4.2.3 Strategie ES(M + L)
V této strategii spojime populaci rodi¢ii a populaci potomkii. Celou novou populaci
sefadime podle hodnoty fitness a vybereme jen nejlépe hodnocené potomky. V této varianté

se dodrzuje tzv. elitismus — nejlepsi jedinci se vzdy dostanou do dalsi populace.

4.4.2.4 Strategie ES(M, L)
V této strategii celou populaci rodi¢t nahradime nejlepSimi jedinci z populace

potomki.

Algoritmus:

populace(t) = inicializaceNovePopulace();

while (ukoncovaciPodminka) {
t++;
uspesnost = uspesnostMutace(populace (t-1));
if (uspesnost < (1/5)) {

sigma = sigma * konstanta;

¥
if (uspesnost > (1/5)) {

sigma = sigma / konstanta;
}

potomci = mutace(populace (t-1), sigma);
populace(t) = vyberNejlepsichChromozom(potomci ));

4.4.3 Diferencialni Evoluce (DE)

Algoritmus diferencialni evoluce je postupem K heuristickému hledani globalniho
minima, ktery navrhli R. Storn a K. Price kolem roku 1995. Tento algoritmus je jeden
ZnejnoveéjSich  evoluénich  algoritmt.  Diferencidlni  evoluce patii mezi jeden
Z nejpopularnéjSich algoritmi a je Casto implementovdn a rozvijen a je na ném zaloZeno
mnoho vyzkumi. Velkou vyhodou DE je ¢asto mnohem rychleji konverguje k optimalnimu

feSeni oproti ostatnim evolu¢nim algoritmiim pro globalni optimalizaci.
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Pii implementaci diferencialni evoluce vytvaiime nulovou populaci Q. Z této populace
se vzdy pro kazdého jedince vytvoii novy potencionalni konkurentni jedinec a zaradi se do
aktualni populace T jedinec, ktery ma lepsi fitness. Nova populace N vznikne zk#iZzenim staré
populace Q a aktualni populace T. Kfizeni probihd nahrazeni starého jedince novym podle

pravdépodobnosti C.
Pro vytvareni novych jedinct je hned vice moznych postupd.

4.43.1 Postup RAND
Pfi pouziti postupu RAND vyberme ze staré populace 3 jedince a z téchto 3 jedinct

vypocitame jedince podle vztahu:

u=r1+ F(r, —13) (7

r1,r r3jsou rizni potomei ndhodné vybrani ze staré populace.

4.43.2 Postup BEST
Postup BEST vybere ze staré populace nejlepsiho jedince a k nému 4 ndhodné zvolené

jedince. Novy jedinec se vypocita podle vztahu:

U= Xpese T F(ry + 10 —13—13) (8)
Xpest j€ nejlepsi jedinec ze staré populace, ry, rp, rs, rgq jsou ruzni potomci nahodné

vybrani ze staré populace.

Algoritmus:

populace(t) = inicializaceNovePopulace();

while (ukoncovaciPodminka) {
potomci = mutaceAKrizeni(populace(t--), mutaceKonstanta, prahKrizeni));
populace(t) = vyberNejlepsiChromozomy(potomci);

t++;
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5 Aplikace

Ukolem mé bakaldiské prace bylo vybrat si a implementovat ve vhodném
programovacim jazyce nékolik evolucnich optimaliza¢nich technik a otestovat na feSeni NP

uplnych problémi. Jednotlivé metody poté porovnat a zjistit jejich ti¢innost.

5.1 Vybér NP uplnych problémii
Pti studii NP tplnych problémd, jsem si pro svou bakalatrskou praci vybral jeden znamy
a jeden mén¢ znamy NP uplny problém. Prvni zminovany problém je hledani globalniho

minima na testovacich funkcich a druhy je problém batohu.

5.2 Problém hledani globalniho minima
Pro testovani evolu¢nich optimaliza¢nich technik jsem pii hledani globalniho minima

pouzil testovaci funkci Griewangk.

5.2.1 Testovaci funkce Griewangk

Testovaci funkce se zapisuje vzorcem:

(ot =1+ gD -] Jeos ()
fn(x, oy xp) = 2000 - X; | cos NG )
=1 i=1

X € (-600,600)

Obr. 6 — Funkce griewangk

Ttida, kterou ve své aplikaci vyuzivam, implementuje rozhrani IFunkce, které

obsahuje vSechny dulezité metody pro implementovani jakékoliv testovaci funkce. Rozhrani
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jsem vytvoftil, kvili abstrakci funkce. Pouzitim rozhrani v aplikaci lze implementovat i jiné

vvvvvv

Ukazka rozhrani IFunkce

public interface IFunkce {
public void setX_max(int Xx_max);
public void setX_min(int Xx_min);
public void setY_max(int y_max);
public void setY_min(int y_min);
public double getFitness(double x, double y);
public double getPomer();

Ukazka funkce getFitness()

public double getFitness(double x, double y) {
return ((((x * x) + (y * y)) / 4000) - (Math.cos(x) * Math.cos((y / Math.sqrt(2))))) + 1;

5.3 Problém batohu - optimalizovan

V aplikaci jsem chtél mit i néjaky méné znamy NP uplny problém, proto jsem si vybral
problém batohu. Problém batohu se zda jednoduchy. Mame mnozinu predmétd, kde kazdy
pfedmét ma predem uréenou cenu a hmotnost. Dale mame batoh s udanou celkovou nosnosti.
Za kol mame vybrat predméty, které batoh unese a zaroveil cena vSech predméti bude

maximalni.

V aplikaci jsem si kvuli abstrakci a pfehlednosti vytvofil k problému batohu dvé tridy,

které obstaravaji vSechny pouzivané funkce.
Ttida Batoh implementuje rozhrani IBatoh a obsahuje nasledujici metody:

¢ public boolean pridejPredmet(IPredmet p);
¢ public boolean odeberPredmet(IPredmet p);
e public double ohodnotBatoh();

e public int getPocetPredmetu();

e public List<IPredmet> getBatoh();
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e public double getCena();

e public double getHmotnostPredmetu();
e public String getNazev();

e public double getNosnost();

e public boolean isUspesnost();

Ttida Pfedmét implementuje rozhrani IPredmet a obsahuje nasledujici metody:

e public double getHodnoceni();
e public double getCena();
e public double getVaha();

5.4 Implementace evolucnich optimalizacnich technik
Ve své aplikaci jsem implementoval celkem ctyfi evoluéni optimalizaéni techniky, které
se mi zdaly pro vybrané problémy a porovnani zajimavé. Pro problém hledani globalniho

minima na testovaci funkci jsem vybral nasledujici algoritmy:

e Horolezecky algoritmus
e Evolucni strategie

e Diferencialni evoluce
Pro problém batohu jsem pouzil nésledujici algoritmy:

e Evolucni strategie

¢ Geneticky algoritmus

5.4.1 Horolezecky algoritmus
V aplikaci jsem horolezecky algoritmus implementoval pro hledani globalniho minima na
testovaci funkci Griewangk. Zjednoduseny vyvojovy diagram zakladniho algoritmu mizete

vidét v pfiloze ¢.1 — Vyvojovy diagram - Horolezecky algoritmus.

Pro mozné rozSifeni 1 mna ostatni problémy jsem si vytvofil interface

IHorolezeckyAlgoritmus, ktery obsahuje vSechny potifebné metody:

e public void startHorolezeckehoAlgortimu();

e public Souradnice novePocatecniReseni();

e public List<Souradnice> generujReseniVVOkoli(Souradnice p, double sigma, int pocetReseni);
e public Souradnice najdiNejlepsiReseni(List<Souradnice> seznam);

e public boolean porovnejReseni(Souradnice aktualniReseni, Souradnice tmp);
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Tento interface implementuje tfida HorolezeckyAlgoritmusFunkce, kde jsou

naprogramovany vSechny potfebné funkce pro hledani globalniho minima.

V této tiide je vytvoren konstruktor pro nastaveni zakladnich parametri:

Pocet iteraci — Jedna z ukoncovacich podminek urcuje, kolikrat se algoritmus bude opakovat.

e Velikost populace — Pocet soufadnic, pro které se algoritmus bude provadét. Muzeme
najednou provadet i vice vypocti. Slouzi k rychlejsimu nalezeni globalniho minima.

e Sigma — Maximalni vzdalenost nového potomka od rodice.

e Pocet feseni — Proménna, které urcuje, kolik se vygeneruje novych potomki.

e Funkce — Ttida, ktera implementuje interface [Funkce. Slouzi pro vlozeni jakékoliv testovaci

funkce.

vvvvvv

generovani novych potomkil v okoli. V této metod¢ generujeme vSechny mozné potomky
v okruhu sigma a z téchto potomki pak vybirame uréity pocet, kteti budou v nové populaci.
Pro vypocet vzdalenosti jsem pouzil matematicky vzorec pro vypocet vzdalenosti dvou bodi,

pro ktery plati:

A =|ay,ay], B = [by, by] (10)

v= (@0 + (b= by)? i~

Zapis v programovacim jazyce:

double vzdalenost = Math.sqrt(((x - aktualniX) * (x - aktualniX)) + ((y - aktualniY) * (y -
aktualniY)));

5.4.2 Diferencialni evoluce

Algoritmus jsem si vybral z nékolika divodu:

e Patii mezi nejnovéjsi (vznikl v roce 1995)
e Jeden znejvice pouzivanych a cCasto rozvijenych algoritml z evolucnich

optimalizacnich technik

Hlavni stavebni kdmen algoritmu muzete vidét v pfiloze ¢.2 — Vyvojovy diagram -

Diferencialni evoluce.
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Pro implementaci na problém globalniho minima byl tento algoritmus nejjednodussi a
nejrychlejsi. V aplikaci pouzivam tfidu DiferencialniEvoluceFunkce, ktera implementuje

rozhrani IDiferencialniEvoluce se zakladnimi metodami:

e public void provedAlgoritmus();

e public List<List<Populace>> getPopulaceRodicu();

e public List<List<Populace>> getPopulacePotomku();

e public List<Populace> vygenerujPopulaciRodicu();

e public List<Populace> mutaceAKrizeni(List<Populace> s);

e public List<Populace> vyberNejlepsiChromozomy(List<Populace> potomci, List<Populace>

rodice);

Ttida implementujici rozhrani IDiferencialniEvoluce obsahuje konstruktor, ktery
nastavuje zakladni parametry pro spousténi algoritmu. Tyto parametry jsou:
e velikost populace — urceni po¢tu jedincti v populaci
e pocet generaci — ukoncovaci podminka po x-tém provedeni
e mutace — Konstanta, ktera se pfipoc¢itava k novému jedinci pii prubéhu mutace

e prah k¥iZeni — pravdépodobnost prob&éhnuti kiizeni mezi jedinci

Metoda mutaceAKrizeni() zde piedstavuje spojeni dvou krokd algoritmu do jedné
metody. V této metodé¢ vybereme 3 nahodné jedince z populace rodici a provedeme
vektorovy vypocet nového jedince, podle pravidla RAND:

u=rnr+ F(r, —13) (12)

Implementace vzniku nové potoka:

x = prvekR3.getX() + ((prvekR2.getX() - prvekR1.getX()) * mutaceKonstanta);
y = prvekR3.getY () + ((prvekR2.getY() - prvekR1.getY()) * mutaceKonstanta);

Implementace k¥iZeni

if (Math.random() < prahKrizeni) {

novyPotomek.setX(x);

}else {
novyPotomek.setX(aktualniPrvke.getX());

}
if (Math.random() < prahKrizeni) {
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novyPotomek.setY (y);

}else {
novyPotomek.setY (aktualniPrvke.getY());

¥

5.4.3 Evolucni strategie
Algoritmus ES jsem si pti vybéru zvolil z divodu implementace na oba feSené problémy. Jak
pro problém globalniho minima, tak i pro problém batohu. Vyvojovy diagram muzete vidét v ptiloze

¢.3 — Vyvojovy diagram - Evolué¢ni Strategie.

Pro kazdy problém jsem  vytvotil vlastni tiidu  (EvolucniStrategieBatoh,
EvolucniStrategieFunkce), ktera implementuje stejné rozhrani IEvolucniStrategie.
Rozhrani obsahuje nasledujici metody:

e public void provedAlgoritmus();

e public Populace vytvorPopulaci();

e public Populace vyberNejlepsichChromozom(Populace staraPopulace, Populace
novaPopulace);

e public Populace mutace(Populace p);

e public void chodnotPopulaci(Populace p);

e public double uspesnostMutace(Populace p);

e public List<Populace> getPopulaceRodicu();

e public List<Populace> getPopulacePotomku();

5.4.3.1 Trida evolucniStrategieFunkce
Konstruktor této tfidy obsahuje nastavujici parametry pro spravny pribéh algoritmu.

Hlavnimi parametry jsou:

e Funkce — Tiida, ktera implementuje rozhrani IFunkce. Parametry funkce je tu schvalné kvuli
abstrakci. Mozné vlozit jakoukoliv testovaci funkeci.

e Velikost populace — Uréeni poctu jedinct v populaci.

e Pocet iteraci — Ukoncovaci podminka po x-tém provedeni.

e Sigma — Nejvétsi vzdalenost nového potomka.

e Konstanta — Konstanta, ktera zvétSuje ¢i zmensuje velikost sigma podle procentudlni

uspésnosti mutace.
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Pro algoritmus jsem vybral pravidlo ES(N+L), kde pfi vytvafeni nové populace jsem
sjednotil populaci rodi¢i a novych potomku. Tuto novou populaci jsem sefadil podle hodnoty

fitness a vybral jen nejlepsi jedince a z téchto jedincu sestavil novou populaci.

Ukézka metody vybéru nejlepsiho jedince:

List<Souradnice> tmp = new ArrayList<>();

for (Souradnice s : staraPopulace) {
tmp.add(s);

}

for (Souradnice s : novaPopulace) {
tmp.add(s);

}

Collections.sort(tmp, new srovnavaniSouradnic());

List<Souradnice> tmp2 = new ArrayList<>();

for (inti = 0; i < staraPopulace.size(); i++) {
tmp2.add(tmp.get(i));

¥

return tmp2;

wevr

vypoéet novych soufadnic s pfipoditanim odchylky podle normélového rozdéleni. Céast

zdrojového kodu muizete vidét zde:

double normalRozlozeni = Math.abs(r.nextGaussian() * sigma) / 10

double sx = ((Math.random() * (normalRozlozeni * 2)) - normalRozlozeni);
newX = s.getX() + sx;

double ssy = ((Math.sgrt((normalRozlozeni * normalRozlozeni) - (sx * sx))));
double sy = ((Math.random() * (ssy * 2)) - ssy);

newY =s.getY() + sy;

5.4.3.2 Trida evolucniStrategieBatoh
Konstruktor nastavuje vSechny stejné parametry jako v tfidé evolucniStrategieFunkce,
jen misto parametru funkce zde tfid¢ preddvam mnozinu vSech pfedméti, ze kterych mizeme

vybirat a vkladat pfedméty do batohu.
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Metoda vybéru nejlepsiho jedince je stejnd jako ve tfidé¢ evolucniStrategieFunkce.

Vyuziva se také pravidla ES(N + L).

Jedinou metodou, ktera nemohla ziistat stejnd a musela se slozitéji upravovat je

metoda mutace. V této metodé v parametru dostivame ArrayList jedincti neboli batohd.

Podle vzorce n; = p; +G(0, o) si vypocitame velikost odchylky mutace a ur¢ime
procentualni zménu v batohu. Podle této odchylky ur¢ime pocet predmétd, které muzeme

vymeénit a nahradit z dané mnoziny.

Ukazka metody:

int celkovyPocetPredmetuVBatohu = s.getPocetPredmetu();
normalRozlozeni = Math.abs(r.nextGaussian() * sigma);
int pocetProcent = (int) Math.round(normalRozlozeni) + 1;
double pocetPredmetuNaVymenu = (int) Math.round(celkovyPocetPredmetuVBatohu * pocetProcent
/100) +1;
IBatoh batohPotomek = new Batoh(s);
inta=0;
while (a < pocetPredmetuNaVymenu) {
int nahodnyPredmet = (int) Math.round(Math.random() *
batohPotomek.getPocetPredmetu());
IPredmet pr = batohPotomek.getPredmetZBatohu(nahodnyPredmet);
batohPotomek.odeberPredmet(pr);

at+;

¥
pridejNahodnePredmety(batohPotomek);

5.5 Geneticky algoritmus
Pro porovnani konvergence dat jsem implementoval jeden z nejstarSich algoritmi
evolu¢ni optimaliza¢ni techniky na problém batohu. Vyvojovy diagram miZete najit v piiloze
¢.4 - Vyvojovy diagram - Geneticky algoritmus.
Pro moje pouZiti jsem si vytvofil rozhrani IGenetickyAlgoritmus, ktery obsahuje hlavni

metody potiebné pro prab¢h algoritmu.

e public void provedAlgoritmus();
e public Populace vytvorPopulaci();

e public Populace krizeni(Populace p);
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e public Populace mutace(Populace p);
e public Populace selekce(Populace p);

e public List<Populace> getPopulaceRodicu();

Ttida GenetickyAlgoritmusBatoh implementuje toto rozhrani a jsou zde navrzeny metody

piimo pro tento problém.

vvvvvv

¢ Mnozina v§ech predmétu — ArrayList obsahuje vSechny pfedméty, které miizeme pouzit
pti hledani nejlepsi kombinace predmétt.

e Pocet iteraci — Nastaveni maximalniho poctu opakovani algoritmu.

¢ Pravdépodobnost mutace — Konstanta, podle které urcujeme, jestli daného jedince
budeme mutovat nebo ne.

e Velikost populace — Ur¢uje maximalni pocet jedincti v populaci.
Nejzakladnéjsimi metodami genetického algoritmu jsou selekce, mutace a kiizeni.

5.5.1 Metoda selekce
V metod¢ selekce jsem vybral moznost ruletového vybéru. To znamend, ze kazdy
jedinec v populaci je ohodnocen hodnotou fitness. Jedinec s nejlepsi ohodnocenim ma vétsi

pravdépodobnost vybéru.

Ukézka zdrojového kodu:

for (IBatoh s : p) {
celkem += s.ohodnotBatoh();
}
for (inti=0;i<p.size(); i++) {
nahodny = Math.random() * celkem;
aktualni = 0.0;
for (IBatoh s : p) {
if (aktualni <= nahodny && (aktualni + s.ohodnotBatoh()) >= nahodny) {
tmp.add(s);
}

aktualni += s.ohodnotBatoh();

}

return tmp;
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5.5.2 Metoda kiiZeni
V této metodé vytvaiime nové potomky populace tim, Ze si dva jedinci prohodi Casti
svych chromozomu. V implementaci pro problém batohu vzdy uréime, o jaké hmotnosti

predméty vyménime, a tyto dvé mnoziny piedmétl o stejné hmotnosti prohodime.

Ukézka zdrojového kodu:

double rnd = Math.random() * nosnostBatohu;
double aktualniVaha = rnd;
Collections.sort(batohl, new srovnaniDleVahy());
Collections.sort(batoh2, new srovnaniDleVahy());
for (IPredmet pr : batohl) {
if (pr.getVaha() < aktualniVaha) {
potomekl.add(pr);
aktualniVaha = aktualniVaha - pr.getVaha();

}else {
potomek?2.add(pr);

}

aktualniVaha = rnd;
for (IPredmet pr : batoh2) {
if (pr.getVaha() < aktualniVaha) {
potomek2.add(pr);
aktualniVaha = aktualniVaha - pr.getVaha();

}else {
potomekl.add(pr);

¥
t0 = b1.setMnozinaPredmetuVBatohu(potomek1);

t1 = b2.setMnozinaPredmetuVBatohu(potomek?2);
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6 Porovnani jednotlivych optimaliza¢nich technik

Na testovani optimaliza¢nich technik jsem vyuzil export dat, ktera jsem exportoval do

Microsoft Excel 2007. Data mizete nalézt na ptilozeném CD.

VSechny testy probihaly na stejném stroji za stejnych podminek. Testovano na funkci

Griewangk v rozsahu [-5,-5] do [5,5].

6.1 Testovani horolezeckého algoritmu

Zékladni nastaveni hodnot:

e Velikost populace: 10
e Pocet iteraci: 100
e Sigma: 2

e Pocet novych feseni: 400

Horolezecky algoritmus
1
J)\ 5 10 15 20 25 30 35
" 0,5
E 0,25
[e]
0,125
0,0625 L
Pocet iteraci

Obr. 7 — Pribéh horolezecky algoritmus

Optimalni feSeni bylo nalezeno v hodnoté 0,0625.
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6.2 Testovani evolucni strategie

Zakladni nastaveni hodnot

e Velikost populace: 10
e Pocet iteraci: 100

e Pocet potomki: 5

e Konstanta: 0,807

e Sigma: 2

Evolucni strategie

1
0,5 (l) 20 40 60 80 100 120

0,25

0,125

0,0625

0,03125

|
0,015625
|

0,0078125

hodnota fitness

0,0039063

0,0019531

0,0009766

0,0004883

0,0002441
Generace

Obr. 8 — Graf pribéh algoritmu evoluéni strategie
Optimalni feSeni bylo nalezeno v hodnoté 0,0002441.

6.3 Testovani diferencialni evoluce

Zékladni nastaveni hodnot

* Velikost populace: 10

e Pocet iteraci: 100

e Mutace konstanta: 0,982
e Prah kiizeni: 0,5
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Diferencialni evoluce

2

1
20 40 60 80 100 120

0,5

0,25

0,125

0,0625
0,03125
0,015625 \-\
0,0078125 L

0,0039063

Hodnota fitness

Generace

Obr. 9 — Pribéh algoritmu diferencialni evoluce

Optimalni feSeni bylo nalezeno v hodnoté 0,0078125.

6.4 Porovnani algoritmu
Pro porovnani algoritmu jsem provedl 50 opakovani jednotlivych priabéht algoritmu.
Data jednotlivych testi mizete vidét v ptiloze na CD, nebo pramérné hodnoty v tabulce (Tab.

1).

Diferencialni evoluce Evolu¢ni algoritmus Horolezecky algoritmus
Pramérna fitness 0,029866706 0,019483898 0,079332
Primérny ¢as (ms) | 2,28 31,64 33,762

Tab. 1 — Primérné hodnoty
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[ Zavér

Cilem mé bakalafské prace bylo nalézt a vhodné modifikovat rizné evolu¢ni algoritmy
tak, aby pokud mozno efektivné fesily ukdzkové NP tplné problémy. Vybral jsem si dva NP
uplné problémy pro testovani evolucnich optimalizacnich technik — Problém hledani

globalniho minima na testovacich funkcich a problém batohu.

V teoretické ¢asti jsem popsal tiidy slozitosti, nejpouzivanéjsi NPC problémy a
nekteré z evoluCnich optimalizacnich technik (horolezecky algoritmus, evolu¢ni strategii,
geneticky algoritmus, diferencialni evoluce a metodu simulovaného zihani). Poznatky z této

¢asti jsem dale uplatnil v aplika¢nim feSeni.

V praktické ¢asti jsem pro oba problémy nejdiive implementoval feSeni pomoci
evolucnich optimalizacnich technik (horolezecky algoritmus, evolu¢ni strategie a diferencidlni
evoluce). Dale jsem provedl testovani algoritmti na jednom problému - hledani globalniho

minima.

U problému hleddni globalniho minima na testovacich funkcich jsem zjistil, ze pouziti
diferencialni evoluce byla nejméné naro¢na na vypocet. Primérna doba vypoctu byla 2,28 ms
a prumérné naméfena fitness hodnota byla 0,02987. Evolu¢ni algoritmus nalezl nejnizsi
primé&rnou fitness hodnotu. Hodnota byla 0,01948 a primérnou dobou 31,64 ms.
Horolezecky algoritmus mél primérnou fitness hodnotu 0,07933 a primérnou dobu 33,762
ms. Pokud potiebujeme nalézt feSeni v kratkém cCase, pouZil bych algoritmus diferencialni

evoluce. Pokud ale potiebujeme nalézt optimélni feSeni a nezalezi ndm na ¢ase, pouzil bych

evoluéni strategii.
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Piiloha A — Vyvojovy diagram horolezecky algoritmus

Pocet reseni
Pocet iteraci
Sigma
Testovaci funkce

Wygeneruj nahodné reseni

7
J

e
.

konec

R

Zastavovaci podminka

Generuj v okoli sigma potomky

Wyber nejlepsi freeni

UloZ nove reseni
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Piiloha B — Vyvojovy diagram - diferencialni evoluce

“elikost populace
Pocet teraci
Mutace - konstanta
Prah krizeni

Wygeneruj prvni populaci

7))
J

-
.

konec

e —

Fastavovaci podminka

Froved mutaci a vytvor nove potomky

Krizeni potomkd s rodici
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Wytvol novou populac
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Priloha C — Vyvojovy diagram Evoluéni Strategie

“elikost populace
Pocet iteraci
Sigma
Konstanta pfirustku

Wygeneruj prvni populaci
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Viytval ze vEech jedincu nejlepsi populac
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Priloha D - Vyvojovy diagram Geneticky algoritmus

Velikost populace
Pocet tteraci
Pravdepodobnost mutace

Viygeneruj prvni populac

Ukoncovaci podminka

/—\ Chodnot populaci
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proved mutaci

wytval novou populac
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Priloha E - CD
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