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1. OPTIMALIZACNE PROBLEMY

1 Optimalizacné problémy

Optimalizacné problémy oznacuju triedu problémov ktorych ciel’om je ndjst’ najlepSie rieSenie z
mnoZiny pripustnych rieSeni. Nad kazdym stavon'| je definovan iicelovd funkcia c(s) : D — R,
ktord stavu z domény priradi jeho cenu (hodnotu). Ulohou optimalizaéného algoritmu je potom
ndjst rieSenie a maximalizovat’ (prip. minimalizovat’) jeho cenu.

1.1 Prehl’adavanie hrubou silou

Najjednoduchsia a priamociara metéda na hl'adanie optimélneho rieSenia problému je system-

aticky prehl’adat’ cely stavovy priestor. Prehl’addvaci algoritmus postupne generuje vSetky pri-

pustné riesenia, ktorych cenu porovndva s doposial’ najlepsSim ndjdenym rieSenim. Tato metéda

nam zarucuje Gplnost’, to znamend, Ze vzZdy ndjde najlepSie mozné rieSenie. Algoritmus [[|ukazuje

kostru prehl’addvania hrubou silou. Funkcia NEXT urcuje konkrétnu stratégiu prehl’addvania sta-

vového priestoru (BFS, DFS...). Funkcia VALID kontroluje ¢i vygenerovany stav skuto¢ne reprezen-
tuje rieSenie. Funkcia COMPARE porovnd dva stavy pomocou ucelovej funkcie COST.

Hlavnou nevyhodou tohoto pristupu je, Ze v prevaznej vacSine redlnych problémov existuje
obrovské mnoZstvo rieSeni, pripadne stavov ktoré treba skontrolovat’. Keby sme napriklad chceli
hrubou silou prelomit’ heslo zloZené z troch znakov obsahujtice len Cisla 0 az 9, museli by sme
v najhor$iom pripade otestovat’ vietkych 10° moZnosti. Pridanim d’al3ich troch znakov by polet
moznosi nardstol na 10°. Kazdym d’al§im znakom sa celkovy po&et moznosti rddovo zvicsuje.
Tento fenomén sa nazyva kombinatorickd expldzia, a prakticky obmedzuje pouZitie trividlneho
prehl’addvania na vel’mi malé problémy.

output: Najlepsie rieSenie, pripadne NIL ak rieSenie neexistuje

best «+ 1;
while s + Next (D) do
if valid (s) then
if Compare (s,best,Cost) then best < s;
end
end
return best;

Algoritmus 1: Kostra algoritmu prehl’addvania hrubou silou

1.2 Lokalne prehPadavanie

Lokélne prehl’addvanie je metaheuristika na rieSenie naro¢nych optimalizacnych problémov[1].
Nad stavovym priestorom optimalizovaného problému musi byt definovana reldcia byt’ susedom,
kde dva stavy su susedné, ak sa liSia iba malou lokdlnou zmenou. Ak si stavovy priestor pred-
stavime ako n-rozmerny priestor, kde osi tvoria premenné problému, susedné stavy sa potom budud

I'Stav oznaduje nejaké priradenie premennych v probléme. Nemusf sa nutne jednat’ o rieSenie alebo platné prirade-
nie.
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liSit hodnotou premennej na jedne;j oseﬂ Aby bol algoritmus efektivny, musia byt’ tieto susedné
rieSenia jednoducho generovatelné.

Narozdiel od uplného prehl’addvania lokdlne prehl’addvanie zacCina s nejakym dopredu zv-
olenym stavom a postupne prehl’addva jeho susedné stavy. Ak je novy stav vyhovujuici, pokracu-
jeme d’alej z tohoto nového stavu. Prehl’addvanie sa typicky ukon¢i po danom casovom limite
alebo v pripade, Ze po urcity pocet krokov nebolo ndjdené Ziadne zlepSujuce rieSenie. Lokélne
prehl’addvanie nie je tplné, pretoZze moze skoncit aj v pripade, Ze najlepSie ndjdené rieSenie nie
je optimdlne. To mdZe nastat’ v pripade, ak optimdlne rieSenie leZi d’aleko od prehladdvanej Casti
stavového priestoru. V praxi sa vSak Casto akceptuje rieSenie spliiujice istd spodnd hranicu, preto
bezpodmienecné ndjdenie globdlneho optima nie je nevyhnutné.

input : Inicidlne rieSenie a pocCet krokov, po ktorych prehl’addvanie skonci
output: NajlepSie ndjdené rieSenie, pripadne pociatocny stav ak rieSenie neexistuje

steps « 0;
best « init;
while steps < limit do
S < NextNeighbour (best);
if Accept (s,best,Cost) then
best « s;
end
steps <« steps +1;
end
return best;

Algoritmus 2: Kostra algoritmu lokdlneho prehl’adavania

Konkrétnu stratégiu opat’ urujui vyznacené funkcie. NajtrividlnejSia implementécia je tzv.
Hill-climbing, kde funkcia ACCEPT akceptuje vzdy rieSenie s lepSou cenou ako ma aktudlne na-
jlepsie rieSenie. To znamend, Ze sa vZdy snazi stipat’ do kopc Akonahle vSak dosiahne lokalne
optimum, vSetky okolné stavy su horsie, a prehl’addvanie tu uviazne (vid’ Obr. [I). Této heuristika
sa preto hodi na hI’adanie zlepSujuicich stavov, ktoré nelezia d’aleko od pociatocného stavu. Vyber
pociato¢ného stavu teda mdze mat’ pomerne vel'ky dopad na kvalitu ndjdeného rieSenia. Hill-
climbing je preto vyhodné kombinovat’ s d’al§im prehl’addvanim, kde sa pre kazdy stav ndjdeny
“vonkaj$im” cyklom spusti limitované lokalne prehl’ addvanie.

Problém uviaznutia rieSia ro6zne d’alSie metddy ako simulované iﬂlanieﬂ tabu prehl’ adévanieE]
alebo genetické algoritmy, ktoré popisuje nasledujica kapitola.

2V pripade, e neuvazujeme diskrétny problém, zmena na ose mdze byt definovana konstantou ¢
3V pripade, Ze funkciu minimalizujeme z kopca zostupujeme.
4http://en.wikipedia.org/wiki/Simulated_annealing
Shttp://en.wikipedia.org/wiki/Tabu_search


http://en.wikipedia.org/wiki/Simulated_annealing
http://en.wikipedia.org/wiki/Tabu_search

2. GENETICKE ALGORITMY
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Obr. 1: Konvergencia rieSenia k lokdlnemu maximu.

2 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy generuju rieSenia zlozitych problémov aplikdciou evolu¢nych principov ako
dedi¢nost’, rekombindcia, mutécia a prirodzeny vyber. [4][2]

2.1 Uvod do genetiky

Kazdy organizmus obsahuje sadu pravidiel ktoré kéduji spdsob akym je tento organizmus zostaveny.
Tieto pravidla st zakddované v génoch, ktoré su spolu prepojené do dlhych ret'azcov nazyvanych
chromozomy. Kazdy gén reprezentuje Specifickud vlastnost’ daného organizmu, napriklad farbu oci
alebo vlasov, a m4 viacero roznych hodnét. Gény a ich hodnoty sd oznaCované ako genotyp. Fyz-
ické pozorovatelné vlastnosti jednotlivého individua (teda vysledok “aplikécie” genotypu) sa nazy-
vaju fenotyp.

Ked sa dva organizmy spdria, vysledny potomok mdze obsahovat’ Cast’ génov od jedného
rodi€a, a Cast’ od druhého. Tento proces sa nazyva rekombindcia. Obcas sa tieZ stane, Ze urcity
gén zmutuje. Normdlne tieto mutdcie nemaji na vyvoj fenotypu Ziaden pozorovatelny vplyv, ale
niekedy sa mdzu prejavit’ ako zcela nové rysy.

2.2 Popis algoritmu

V genetickych algoritmoch sa populécia ret’azcov (chromozémov), ktoré kdduji mozné rieSenia
(fenotypy), vyvija smerom k lepSim rieSeniam. TradiCne su chromozomy reprezentované binarnym
ret'azcom ndul a jedniciek, avSak existuju aj iné pripustné reprezentdcie zavislé od typu problému
(vektory, matice, stromy). Evolicia za¢ina s populdciou ndhodne vygenerovanych jedincov a pre-
bieha v generédciidch. V kazdej genericii je u kazdého jedinca z populdcie spocitand fitness funk-
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cia, ktord uddva uspeSnost’ daného rieSenia, inak povedané, Sance dozit’ sa reprodukéného veku a
predat’ svoje gény potomkom. Na zdklade hodnoty fitness funkcie su z populdcie ndhodne vybrany
jedinci, pricom jedinci s vy$Sou hodnotou maji obecne vacSiu Sancu na vyber. Vybrany jedinci su
d’alej upraveny (rekombinovany a mutovany) a tvoria nasledujicu generéciu, ktord je vstupom
d’alSej iteracie algoritmu. Algoritmus konci, ked bol dosiahnuty urcity pocet generéacii, alebo bolo
najdené dostatocne vyhovujtice rieSenie.

gen « 0;

population < GenerateInitialPop ();

while gen < limit do
selectedPopulation < Select (population,Fitness);
selectedPopulation <— Crossover (selectedPopulation);
selectedPopulation « Mutation (selectedPopulation);
population «+ selectedPopulation;
gen < gen +1;

end

return Best (population,Fitness);

Algoritmus 3: Kostra genetického algoritmu

2.3 Inicializacia

Inicidlna populécia je tvorend ndhodne vygenerovanymi rieSeniami. Vel'kost’ populdcie je silne
zéavisla na doméne problému, obecne ale obsahuje stovky jedincov. Vygenerované rieSenia zvyca-
jne pokryvaju vel'’kua Cast’ stavového priestoru, a tak zniZuju Sancu uviaznutia v lokdlnom minime.
Niekedy v§ak mozu byt do populécie nasadeny jedinci, ktory by mohli smerovat’ k optimédlnemu
rieSeniu a urychlit’ tak proces evolicie (podobne ako tvrdi tedria inteligentného dizajnu).

2.4 Selekcia

V kaZdej generdcii je Cast’ populdcie vyc€lenend k rozmnoZovaniu a tvorbe novej genericie. Jed-
notlivy jedinci st vybrany pomocou fitness funkcie, kde lepSie rieSenia (v zdvislosti na fitness
funkcii) su typicky preferované. Niektoré metddy neohodnocuju celd populéciu, ale len ndhodne
vybranu Cast’, pretoZe vypocet fitness funkcie moze byt Casovo narocnd operdcia. VacSina se-
lek¢nych algoritmov je stochastickd, a navrhnuta tak, Ze spolu s najlepSimi jedincami je vybrand aj
urcitd Cast’ slabsich jedincov, aby sa zachovavala geneticka diverzita, ktord zabranuje predcasnej
konvergencii k lokdlne optimdlnym rieSeniam.

2.4.1 Vyber imerny vhodnosti

Vyber iimerny hodnote fitness funkcie, tieZ zndmy ako roulette-wheel selection, prirad’uje jedin-
com pravdepodobnost’ vyberu imernd ich vhodnost’i. Ak f; je vhodnost’ i-teho jedinca v pop-

A{—i, kde N je pocet jedincov v populécii.

j=1JJ

uldcii, jeho pravdepodobnost’ vyberu je rovna p; =
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Tento proces mdze byt jednoducho modelovany ruletovym kolesom v kasine (odkial’ plynie aj
nazov). Kazdy jedinec dostane priradeny vysek imerny pravdepodobnosti vyberu p;. Nésledne je
vygenerované ndhodné Cislo ktoré urci rotdciu kolesa a tym aj vybraného jedinca. Napriek tomu, Ze
Sanca vyberu nevhodného jedinca je mal4, tento typ vyberu tito moznost’ narozdiel od niektorych
jednoduchsich vyberov pripust’a. Aj napriek tomu, Ze d’alSia populdcia mdze doCasne obsahovat’
menej vhodné jedinceﬂ ich vyber mdze byt’ vyhodny pre d’alSiu rekombinaciu a udrzanie genove;j
diverzity.

2.4.2 Turnajovy vyber

Turnajovy vyber spust'a niekol'’ko turnajov medzi k£ ndhodne zvolenymi jedincami z populécie.
Vyherca kazdého turnaja (jedinec s najlepSou hodnotou fitness funkcie) je vybrany pre d’alSiu
generéciu, pripadne rekombindciu. Selekény tlak moZe byt jednoducho kontrolovany vel’kost’ ou
vybranej vzorky. V pripade, Ze je vzorka vel'kd, slabsi jedinci maju nizsiu Sancu vyberu. Ak zo-
radime jedincov podl’a vhodnost’i od najlepSieho po najhorSieho, pravdepodobnost’ vyberu i-tého
jedinca je dand vzt'ahom p(1 — p)’, kde p je pravdepodobnost’ vyberu najlepsieho jedinca. Tur-
najovy vyber bude deterministicky (vZdy vyberie najlepSieho jedinca zo skupiny) ak nastavime
pravdepodobnost p na 1. Ak je vel'kost’ turnaja rovnd jednej, tento vyber sa rovnd ndhodnému
vyberu.

2.4.3 Elitizmus

Elitizmus nie je priamo selekcnd stratégia, ale heuristika, ktord pred vlastnou selekciou skopiruje
najlepSieho jedinca (alebo niekol’ko najlep$ich) priamo do novej generdcie. Toto mdze rapidne
urychlit i¢innost’” genetického algoritmu, pretoZe zabréni strate najlepSieho doposial’ ndjdeného
rieSenia.

2.5 Rekombinacia

Rekombindcia je geneticky operdtor pouZivany na zmenu chromozému jedinca z genericie na
generdciu. Je analogicky k biologickej rekombinécii, kde potomok zdedi ¢ast’ chromozému od
kazdého z oboch rodicov. Rekombindcia v genetickych algoritmoch vSak nie je limitovand na
dvoch rodicov, a obecne mdze pouzivat’ I'ubovolny pocet predkov a potomkov. V nasledujicom
texte budeme pouZivat model s dvoma rodi¢mi a dvoma potomkami, ostatné modely st analogické.

Najjednoduchsia varianta rekombinécie je jednobodové rekombindcia (vid Obr[2). Pred samot-
nym procesom je zvolend ndhodn4 konstanta 0 < i < L (L je dizka celého chromozému), hrani¢ny
bod. Vsetky gény za tymto bodom st u oboch rodi¢ov vzdjomne vymenené. Takto vytvorené nové
chromozémy tvoria potomkov. DalSia varianta je dvojbodova rekombindcia (vid Obr, kde sa
zvolia dva hrani¢né body, a gény medzi nimi sa vymenia medzi rodi¢mi.

Tieto jednoduché varianty funguju len v pripade, Ze funkcie génov oboch rodicov si pozi¢ne
odpovedaju. V pripade, Ze ako reprezentdciu chromozému pouZivame stromy alebo permutécie je
potreba pouzit’ zloZitejSie rekombina¢né metddy. V pripade permutécii by priama vymena Casti
chromozému mohla spdsobit’ duplikiaciu niektorych génov. Rekombindcia teda prebieha tak, ze

bCasti genému moZu reprezentovat’ ast’ vyborného riesenia, ktoré by inak bolo stratené.
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Rodicia Potomci

Obr. 2: Jednobodova rekombinacia

Rodidia Potomci

Obr. 3: Dvojbodové rekombinécia

Cast’ pred hrani¢nym bodom je skopirovand do potomka, a doplnend chromozémom druhého
rodi¢a bez prvkov, ktoré uz potomok obsahuje. Napriklad pre dvoch rodicov ABCDEFGHI a
IGAHFDBEC a hrani¢ny bod 4 budi potomci ABCDIGHFE and IGAHBCDEEF. V pripade stro-
mov si rodi¢ia vymienaji podstromy.

2.6 Mutacia

Hlavnou tlohou operdtoru mutécie je udrZzovanie genetickej diverzity z jednej generdcie chromozo-
mov na d’alSiu. Mutécie by mali zabrédnit’® genetickému algoritmu pred uviaznutim v lokdlnych
optiméch a pred situdciou, kde je vacSina populdcie priliZ podobna (ich vzdialenost’ v stavovom
priestore je priliZ mald). V takom pripade by totiZ rekombindcia viedla k skoro rovnakym jedincom
a evolucia by sa prakticky zastavila.

Klasicky operator mutdcie na bitovych sekvenciach prirad’uje kazdému génu (bitu) istd mald
pravdepodobnost’ zmeny jeho hodnoty na opacnu. Pre kazdy gén sa potom vygeneruje ndhodné
Cislo z rozsahu nula az jedna, a v pripade, Ze je toto ¢islo menSie ako dand pravdepodobnost’ je
dany gén zmeneny. Tento typ mutdcie sa nazyva bodovd mutdcia. Dal3ie typy st inverzia, kde
je Cast’ chromozému prevratend. U chromozémov kédovanych ako permuticie muticie zahfiaja
vymeny dvoch ¢lenov postupnosti alebo zamieSanie viacerych prvkov. Pri stromoch to si zmeny
hodndt v jednotlivych uzloch.

3 Zhrnutie

Optimalizacné problémy su spravidla vypocetne zloZité problémy, ¢asto NP-uplné, s obrovskym
stavovym priestorom. Uplné prehl’addvanie je preto nevyhovujiice, Casto mdze presahovat’ Easové
horizonty v rddoch tisicov rokov. Lokdlne prehl’addvanie sa snazia vyrieSit’ tento problém pouZi-
vanim heuristickych metdéd. Jednou z nich je evolu¢né programovanie, kde pocitatovo simulu-
jeme biologicku evoliciu nad populéciou rieSeni. Z Darwinovho principu prirodzeného vyberu
plynie, Ze lepSie najrieSenia by mali pretrvdvat’ v nasledujicich generdciach. Této metéda vSak
nie je Gplnd a nezarucuje ndm ndlez globalne optimdlneho rieSenia. Prikladom problémov, ktoré
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st dobre modelovatelné genetickymi algoritmami su Problém obchodného cestujiceho (Traveling
salesman problem - TSP), rozvrhovanie uloh, zarovndvanie sekvencii proteinov, ndvrh topoldgii
bezdrotovych sieti alebo tréning neurénovych sieti.

4 Aplikacie
4.1 Scramble

Scrambleﬂ je jednoduchd ukazka demonsStrujtica silu genetickych algoritmov a evolucie pri hI’adan{
rieSenia. Problém sa skladd z usporiadania “rozhddzanych” pismen do origindlneho poradia. Samozre-
jme, v tomto pripade existuje trividlny zorad’ovaci algoritmus, avSak ten je silne problémovo
zavisly. V pripade geneticého algoritmu program o probléme nemd Ziadnu predchadzajicu in-
formdciu a pracuje Ciste na optimalizicii ucelovej funkcie. Je to ukdzka jednoduchosti pouzivania
frameworku evolucie. Staci len zvolit’ sprdvnu reprezentaciu chromozému a definovat’ ucelovu
funkciu.

V pripade Scramble je chromozém reprezentovany ako permutdcia znakov. PouZiva sa kla-
sickd rekombindcia pre permutécie tak, ako je popisand v kapitole 2.5. Mutdcie su reprezentované
prehodenim dvoch znakov.

oo -
The quick brown fox jJumps over the lazy dog

The quick brown fox jJumps over the lazy dog
The quick brown fox jJumps over the lazy dog
Tee quick brown fox jumps ovhr the lazy dog
Th oeqitkorrowb fj xhumueds n pc e ly azvog
Tjq zs ckfbrowe dox uumph vtroehe lany iog

Obr. 4: Ukazka programu Scramble. V prvom riadku je zobrazeny cielovy ret’azec. V riadkoch 2 az
6 su zobrazeny Clenovia populécie (zoradeny podl’a hodnoty fitness funkcie). Vidime, Ze geneticky
algoritmus bol schopny ndjst’ rieSenie po zhruba 30000 generdciach, zat’ial’ ¢o vSetkych moznych
usporiadani je 43!.

"http://www.fi.muni.cz/~xgoljer/ai/scramble/
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4.2 Problém obchodného cestujiceho

Problém obchodného cestujticeho je jeden z klasickych a intenzivne Studovanych optimalizaénych
problémov. Tento problém ma Siroké aplikacie od planovania a logistiky po vyrobu mikro¢ipov
alebo sekvencovanie DNA. Tento problém patri do triedy NP-t'azkych problémov, o mimo iné
znamend, Ze neexistuje zname rieSenie v polynomidlnom Case. Genetické algoritmy a iné heuris-
tiky su teda jedind moZnost” ako tento problém riesit’.

Ulohou riesitel’a je ndjst’ najkratsiu okruznd cestu cez vietky zadané mestd. V redi grafov,
hI’addme Hamiltonovsku kruznicu s ¢o najmensSiou vdhou v ohodnotenom grafe. V predstavenom
genetickom algoritmeﬂ je cesta reprezentovand ako permutécia vrcholov grafu, kde poradie presne
uddva poradie v akom cestujici navStevuje mestd. Pri hl'adani rieSenia su pouZité rovnaké opera-
tory ako pri predchddzajicom priklade. Existuje vSak vel'’ké mnoZstvo d’alSich operatorov, ktoré
pracuju ¢i uz s permutdciou alebo priamo nad grafovou reprezentdcioul[3]]

4.3 Problém batohu

Problém batohu je d’al$i z rady optimalizacnych problémov. Mdme zadani mnoZinu predmetov, u
kaZdého predmetu je zndma jeho véaha a cena. Ulohou je vybrat podmnoZinu predmetov tak, aby sa
zmestili do batohu (batoh uniesie len urc¢itd hmotnostt’) a aby sme maximalizovali cenu vybranych
predmetov. Této varianta je takzvany 0-1 problém, jeho generalizdcia potom priptst’a vyber nula
az n predmetov z kazdého druhu (pripadne neobmedzeny pocet).

Tymto problémom sa dd modelovat’ vel'’ké mnoZstvo inych problémov, najmé z oblasti pridel o-
vania zdrojov. Predstavme si napriklad firmu, ktord dostane mnoZinu zakdzok. Kazda zakazka
vyzaduje urcitd vel'kost’ timu, a prinesie urcity zisk. Vel'’kost' timu mdZeme chdpat’ ako vahu
predmetu (s tym, Ze pocet zamestnancov je celkovad nosnost’ batohu), a zisk zo zakdzky je cena.
SnaZzime sa pridelit’ zdroje (zamestnancov) do timov tak, aby sme maximalizovali zisk.

V prezentovanej aplikéciiﬂ rieSime 0-1 problém. Informdcia o tom, ¢i sme dany predmet vy-
brali je kédovand ako bindrny ret'azec, kde 1 a O odpoveda vyberu, resp. ponechaniu predmetu.
Fitness funkcia je priamo spo¢itand ako )" | v;x;, kde x € {0, 1} zna¢i vyber predmetu a v znali
cenu predmetu. V pripade, Ze celkové vdha ) . | w;x; presiahne maximum, fitness funkcia vra-
cia 0. Mutécia je implementovand ako prepnutie bitu z O na 1, prip. obratene. Rekombinécia je
implementovana jednobodovo.

4.4 Evolucia auta

Této[?] aplikdcia ukazuje pouZitie genetickych algoritmov na evoliciu “redlnych” strojov. V simulo-
vanom prostredi s gravitaciou a trenim sa populdcia “aut” vyvija k optimalnemu dizajnu na preko-
nanie zlozitého terénu. Podobné aplikacie sa pouZivaju v redlnom priemysle na navrh a dizajn tvaru
lietadiel[S] alebo karosérii[6].

Tato ukdzka okrem iného ukazuje, Ze kddovana vlastnosti nemusia vZdy reprezentovat’ infor-
madcie jedného typu. U obchodného cestujiceho to boli mestd, u problému batohu prislichajici

8http://www.obitko.com/tutorials/genetic—algorithms/tsp-example.php
http://www.fi.muni.cz/~xgoljer/ai/knapsack/
Ohttp://www.qubit.devisland.net/ga/
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4. APLIKACIE

vyber. V tomto pripade sa chromozém simulovaného dvojrozmerného auta sklada z pozicii kolies
a zavazi, z ich priemeru a zo sily a diiky pruzin. Je teda mozné kédovat’ znacne rozdielnu informa-
ciu. Chromozom je zakédovany ako ret’azec redlnych Cisel. Namiesto klasickej rekombindcie sa
pouziva ndhodny vazeny priemer, kde sa ndhodne vygeneruje vdha w z intervalu (0, 1). Nésledne
sa spocita hodnota génu potomka ako wg; + (1 — w)gs, g1 a g2 reprezentuji hodnoty rodic¢ovskych
génov. Mutécia nahodne zmeni hodnotu vybraného génu.

Dalgia ukéik simulovanej evoluicie “organizmov” odmenuje jedincov na zdklade dopredu
zvolenej dlohy ako urazit’ o najvacSiu vzdialenost’, sledovat’ objekt v simulovanom prostredi
alebo obsadit’ strategické zdroje.

4.5 Minesweeper

Minesweepeﬁ je aplikécia kde sa v simulovanom prostredi odminovacie roboty snaZia pozbierat’
¢o najvacsi pofet min. Robot je riadeny neurénovou siet'ou (Obr. [5)). Siet’ ma 4 vstupy, ktoré
reprezentuji x a y zlozky vektorov urcujicich smer robota a smer k najblizSej mine. Siet’ ma
dva vystupy ktoré ovladaji pasy robota (podobne ako na tanku). Vahy neurénovej siete si na za-
Ciatku inicializované nahodne. Ulohou siet'e je po&itat’ funkciu, ktord upravuje smerovy vektor
tak, aby bol zhodny s smerom k najbliZSej mine. V pripade, Ze sa dva vektory zhoduju, jednodu-
cho pokracuje zvolenym smerom. Je zrejmé, Ze v tomto pripade sa jednd o pomerne jednoduchu
fukciu, ktord by bolo moZzné naprogramovat’ priamo. Pri inych zlozitejSich problémoch, naprik-
lad (vzpriameny) pohyb humanoidného robota, kde je mnoZstvo senzorov a parametrov, je najst’
spravne vdhy zloZity problém.

Siet’ je reprezentovand ako vektor redlnych Cisel, ktory je mozné jednozna¢ne namapovat’ na
neurénovu siet’ (topoldgia sa s evoliciou nemeni). Su pouzité Standardné operatory muticie a
rekombinécie.

Input Hidden Output
layer layer layer

X vektor —

Y vektor —

§%§ . () Roticia L kolesa

— Rotacia R kolesa

X vektor k mine —

s/

Y vektor k mine — \

I\

Obr. 5: Neur6nové siet’ ovladajica spravanie robota

Mhttp://www.youtube.com/watch?v=0CXzcPNsqGA
2nttp://www. fi.muni.cz/~xgoljer/ai/minesweeper/
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