GENETICKE ALGORITMY A PROBLEM N DAM

(GENETIC ALGORITHMS AND N-QUEENS PROBLEM)

Josef HYNEK
Katedra informatiky a kvantitativnich metod, Fakulta informatiky a managementu Univerzity Hradec Kralové
Nejedlého 573, 500 03 Hradec Kralové, tel. +420 49 5061 233, E-mail: Josef.Hynek@uhk.cz

SUMMARY

The n-queens problem is a classical combinatorial problem that has been tackled by various problem-solving strategies.
This paper reviews prior attempts to solve the problem with the particular stress on utilisation of genetic algorithms. We
present a new approach based on a hybrid algorithm that exploits the power of specially designed pre-processing operator and
a mutation operator based on a local search. The initial pre-processing allows us to obtain very quickly a partial solution with
the relatively low number of conflicts and then the special mutation operator does the soft part of the work as it smoothes
away the remaining conflicts. Using this kind of a local space search we are able to speed up the evolution process. This
efficient algorithm is capable of finding a solution for large size n-queens problems on a common PC. We believe that our
approach may be useful for understanding other constrain-based search problems.
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1. UVOD

Problém N dam je klasicky kombinatoricky
problém, ktery je ¢asto studovan rdznymi metodami
z oblasti umélé inteligence. Je to typicky problém
typu spliovani podminek (constraint satisfaction
problem), ktery je jednoduse definovatelny a ziejmé
i proto je opakované pouzivan jako vhodna testovaci
uloha pro rizné strategie feSeni problémi.

Problém N dam je inspirovan hrou Sachy, kde
dama je figurkou, kterd ma po Sachovnici moznost
pohybu v ramci fadku, sloupce a diagonalné¢ o
libovolny pocet policek pfimym smérem. Najit
feSeni problému N dam vyZaduje rozmistit N dam na
Sachovnici o rozmérech NXN tak, aby se damy
vzajemné neohroZovaly, to jest aby zadna z dam
neatakovala kteroukoliv jinou damu.

I ptes velice jednoduché zadani a piimou vazbu
na hru Sachy ma problém N dam celou fadu
praktickych aplikaci v riznych oborech lidské
¢innosti. Jako ptiklad 1ze uvést aplikace v oblastech
testovani VLSI, komunika¢nich systémd,
rozvrhovani uloh a zdroji, datové komprese a
mnohych dalsich (viz. [6], [12]).

2. TRADICNI ALGORITMY

Velké mnozstvi praci bylo v této oblasti
vénovano nejriznéjs$im strategiim feSeni problému N
dam na bazi backtrackingu (viz. napiiklad pfehled
uvedeny v [12]). V tomto ptipadé umistime i-tou
damu (poinaje i=1) na pfipustné policko
Sachovnice tak, aby zadna z dosud umisténych dam
(pfedpokladame, ze i-1 dam je jiz rozmisténo na
Sachovnici) neohrozovala nové pfidanou i-tou damu.
Timto zpisobem pokracujeme do té doby, az se nam
podaii umistit v§ech N dam. Pokud nastane kdykoliv
v prubehu tohoto algoritmu situace, ze dalsi ddmu

neni mozné na Sachovnici umistit, vratime se o krok
zpét a zménime pozici damy, kterou jsme umistili v
tomto kroku. Backtracking sice umoziuje najit
vSechna feSeni problému pro zadané N (feSeni
existuje pokud N=>4), ale vzhledem ke
kombinatorické explozi timto zpisobem muZzeme
fesit pouze problémy s velmi malym poétem dam N.
V ostatnich piipadech se potom musime spolehnout
na nejriznéjsi algoritmy heuristické, jejichz zakladni
piehled je uveden napiiklad v [3].

Sosic a Gu [12, 14] navrhli nékolik
stochastickych algoritmii, které jsou zaloZeny na
myslence lokalniho hledani moznosti odstranéni
konfliktl mezi jednotlivymi damami. Tyto algoritmy
generuji nahodné rozmisténi N dam na Sachovnici a
protoze takovéto rozmisténi obvykle zahrnuje velké
mnozstvi konflikt, jsou pouzity rizné heuristiky na
bazi vzajemné vymény pozic dam tak, aby pocet
konfliktd byl redukovan. Procedura vyménujici
dvojice dam (respektive jejich umisténi) se opakuje
tak dlouho, dokud neni nalezeno feSeni problému.
Pokud neni mozné provést zadnou dalsi vyménu,
kterda by redukovala aktualni nenulovy pocet
konflikt, vygeneruje se nahodné nové pocatecni
rozmisténi a cely proces se opakuje.

Bylo navrzeno a testovano nékolik variant vyse
popsan¢ho algoritmu, které se vzajemné lisi
heuristikou vybéru dvojic dam pro vzajemnou
vyménu pozic [13, 14]. Bez ohledu na tyto
jednotlivosti  pfisluSny algoritmus pracuje v
polynomidlnim c¢ase a nepouzivd Zzadnou formu
backtrackingu. Testovanim bylo ovéteno, Ze tyto
stochastické algoritmy jsou schopny fesit i problémy
N dam, kde N je v fadu miliona [13].

3. GENETICKE ALGORITMY

Nez popiSeme nékteré dokonalej$i zpusoby
aplikace genetického algoritmu pro feSeni problému



N dam, radi bychom vyuzili této pfilezitosti a
alespon kratce na tomto problému ukazali, Ze snadna
a zdanlivé pfimocara feSeni nemusi ani zdaleka byt
optimalni, ale jsou spiSe zdrojem velkych problému.
A tyto problémy miZeme snadno zpisobit jiz
nevhodnou volbou reprezentace individui.

Je ziejmé, ze kazdd z N dam mize byt umisténa
na libovolné policko Sachovnice. Pokud si policka
naptiklad ocislujeme postupné po tadcich ¢isly 1 az
N?, potom miizeme potencidlni Fefeni problému
zakodovat jako chromosomy o N genech, piicemz
kazdy ztéchto gent reprezentuje pozici jedné
konkrétni damy na Sachovnici a muze tedy nabyvat
N? riznych hodnot. Piiklad této pondkud naivni
reprezentace individui mtzeme vidét na obrazku
¢islo 1.

Nyni bychom mohli zaéit pfemyslet o navrhu
vhodnych genetickych operatort, ale bude mnohem
rozumng;j$i jesté predtim kriticky posoudit, zda nami
navrzena reprezentace individui je smysluplnd a
efektivni. Za¢neme-1i pfemyslet o redundanci, ktera
je stimto konkrétnim kodovanim spjata, mélo by
nam okamzité piijit dosti podezielé, Ze na§ zptsob
reprezentace umoziuje zaobirat se 1 takovymi
individui, ktera jsou na prvni pohled nepfipustna.
Ptedpokladame-li pro ucely tohoto vykladu N =5,
potom jako pfiklad Ize uvést tfeba chromosom
(3,3.,3,3,3), ktery reprezentuje feSeni, kdy vSech pét
dam bude umisténo na jediném policku uprostied
prvniho fadku Sachovnice.

0 0

[2,9,11,18,25] [4,6,13,20,22]
Obr. 1 Piiklad nevhodné reprezentace problému
N dam (pro N=5)

Fig. 1 An example of unsuitable representation of
the N-queens problem (N=5)

K odstranéni tohoto problému nadm postaci
predpokladat, ze chromosom nesmi obsahovat dvé
stejné alely, ¢imz bude zajisténo, ze pii dekodovani
libovolného chromosomu nenastane situace, kdy by
bylo pozadovano umistit vice nez jednu damu na
totéz policko Sachovnice.

Pfi dals$im zkoumani zvoleného zptsobu
kodovani nas jist¢ napadne, Ze vySe uvedenym
zpusobem jsme vyteSili pouze nejkiiklavejsi
problém, ale mnoho dalSich na odpovidajici feSeni
jesté stale ceka. Budeme-li pro jednoduchost
uvazovat chromosom (1,2,3,4,5), jasn¢ vidime, ze
damy sice obsadi rizna policka Sachovnice, ale ani
timto chromosomem a jemu odpovidajicim

potencialnim feSenim by se nas algoritmus nemél
prili§ zdrzovat. VSechny damy jsou totiz umistény
na jednom jediném fadku a totéz se nam bude
analogicky opakovat pro vSechny sloupce a
uhlopticky. Pokud bychom byli pozadani tlohu fesit
manualné bez pouziti pocitace, zcela jist¢ bychom
takovouto kombinaci umisténi dam ani nezkousSeli,
protoze znamena jen nevyhnutelnou ztratu casu.
Nechceme-li vSak zbyte¢né travit ¢as ¢ekanim na
dokonceni béhu nami navrzeného algoritmu,
musime zménit zpusob reprezentace individui a to
tak, ze vyuzijeme stejnych znalosti, které nam
pomohly vySe popsanou redundaci pouzitého
koédovani odhalit.

K reprezentaci individui pouzijeme permutacni
kédovani, kde jednotlivd potencidlni feSeni jsou
zakodovana jako permutace mnoziny ¢&isel {1,..,N},
kde N je velikost problému. Cislo i na j-té pozici v
této permutaci potom reprezentuje damu, ktera byla
umisténa na i-ty fadek a do j-tého sloupce (viz.
obrazek ¢. 2).

0 0

[3,1,4,2,5] [2,5,3,1,4]
Obr. 2 Permutaéni reprezentace problému N dam
(pro N=5)

Fig. 2 Permutation based representation of the
N-gueens problem (N=5)

Protoze pozice Cisla v permutaci ur€uje sloupec,
ve kterém je piislusSnd dama umisténa, jsou
automaticky eliminovany jakékoliv konflikty v
ramci jednoho sloupce. Navic, protoze jde o
permutaci a kazdé ¢islo z mnoziny {1,..,N} se v ni
opakuje  pravé jedenkrat, jsou analogicky
eliminovany i veskeré potencialni konflikty v
jednotlivych fadcich Sachovnice. Volbou tohoto
zpusobu reprezentace nam pro nalezeni feSeni zbyva
odstranit pouze konflikty na uhlopfickach.

Zdaleka jest¢ neni vyhrano, ale je nutné si
uvédomit, ze permutacni reprezentaci jsme oproti
vyse diskutovanému zpisobu kodovani podstatné
zmenS§ili velikost prohledavaného prostoru. I ptesto
viak namisto N jesté zbyva N! riiznych moZnosti,
které neni mozné otestovat vycCerpavajicim
zpusobem jiz pfi relativné malém N. Tabulka ¢islo 1
shrnuje  pro  nazorngjsi  pfedstavu  velikost
prohledavaného prostoru pro rtizna N a odtud je
zcela ziejmé, ze exhaustivni algoritmus je v tomto
pfipadé¢ nepouzitelny.

Permutacni koédovani  potenciadlnich  feSeni
vyuziva geneticky algoritmus, ktery popisuje



Crawford v [1]. Ohodnoceni individua je zde
definovano skrze pocet diagonalnich konfliktl,
pti¢emz pro libovolné dvé nebo vice dam na stejné
uhlopficce je zapocitavan pouze jediny konflikt. Z
toho vyplyva, Ze toto ohodnoceni je nezaporné a
individuum s nulovym poctem konfliktt je feSenim
problému N dam. Vtéto praci autor nejprve
experimentoval s operatorem kifizeni typu PMX, ale
protoze vysledky nebyly pfili§ povzbuzuyjici, tento
operator byl nahrazen jednoduchym operatorem
mutace, ktery provadi vyménu pozic dvou ndhodné
zvolenych dam. K wurychleni kalkulace fitness
funkce, ktera odrazi pocet konflikti obsazenych v
daném feseni, zde namisto tradi¢niho zptsobu, ktery
postupné nacitad konflikty pro jednotlivé damy, byla
navrzena  jednoduchd  heuristika  vyuzivajici
informaci o poc¢tu obsazenych diagonal [1]. Zavérem
této prace jsou uvedeny vysledky experimentt, ze
kterych je ziejmé, Ze i na velmi vykonném stroji
IBM RS6000 trvalo nalezeni feSeni pro N = 500 dam
pouzitim tohoto algoritmu cca 2 hodiny!

Naivni Permuta¢ni
N kodovani kodovani

N2N 10 N! 10
100 100%° 1040 100! 10%®
500 5001000 10%% 500! 1013

1000 | 10002 1050 1000! 102568
2000| 20004 1013204 2000! 1057
5000 | 5000000 10%69%0 5000! | 10'%%%
10000 | 1000000 10%°%| 100001 | 10%6%°

Tab. 1 Velikost prohledavaného prostoru
Tab. 1 Search space size

4. HYBRIDNI GENETICKE ALGORITMY

Protoze vySe uvedené vysledky nejsou nijak
oslnivé, je pochopitelné, ze se mnoho dalsich autort
pokouselo zdokonalit ve své podstate bezny
geneticky  algoritmus  hybridizaci s nékterou
z tradi¢nich technik.

Zajimavy hybridni geneticky algoritmus k feSeni
problému N dam byl popsan v [2]. Autofi zde
vychazeji rovnéz z permutacniho kodovani, ale od
pfedchozi prace se lisi v tom, ze navrhuji vyuzit
specialni asexualni heuristicky operator zalozeny na
myslence lokalniho prohledavani. Bylo navrzeno
nejprve identifikovat damu s nejvySsim poctem
konfliktl, poté se vycerpavajicim zptisobem projdou
veskeré mozné vymény s ostatnimi damami a
nasledné se provede ta vymeéna, kterd odstrani co
mozna nejvice konfliktd. Eiben a kol. [2] tvrdi, Ze
jejich metoda produkuje lepsi vysledky nez které
uvadi Crawford [1] zejména s ohledem na ¢asovou
naro¢nost algoritmu, ale jakékoliv porovnani na
konkrétni tloze zde bohuzel chybi.

Pfi studiu obou vySe uvedenych praci nas
zaujalo, Ze jejich autofi se velice rychle ziekli
moznosti pouziti operatoru kiizeni a obé vyse
uvedena feSeni vyuzivaji pouze operatoru mutace.
Pfitom pravé operator kiizeni byvad obvykle
povazovan za hlavni nastroj pfinadSejici zménu
ainovaci v ramci genetického algoritmu, zatimco
mutaci byva pfisuzovana druhotnd role zabranujici
pfed¢asnému zastaveni vyvoje v populaci (viz. napf.
[11,s.173]). Tato skute¢nost nas motivovala
K uskuteénéni pomérné rozsahlé série experimentd,
jejichz cilem bylo posoudit efektivnost rdznych
operatoru kfizeni pro tuto konkrétni tlohu.

Nase experimenty, které jsou podrobné popsany
v [8], ukazaly, ze operatory kiizeni umoziuji
pomérn¢ rychle vygenerovat castecnd feSeni s
relativné nizkym poctem konfliktd, ale v naprosté
vétsing pripadt se evoluéni proces vyrazné zpomalil
ve chvili, kdy pocet konfliktd klesl zhruba na N/3,
kde N je pocet dam. Samoziejmé, Ze nasledna
aplikace operatoru mutace umoznila postupné
odstranit zbyvajici konflikty a feSeni problému bylo
nalezeno, ale pfesto jsme piece jen ocekavali jesté
vyrazné&jsi roli kiizeni a Usporu Casu pii vlastnim
vypoctu oproti vyse zmifiovanym pfistupim.

Pro wurychleni vypoc¢tu jsme po zhodnoceni
ptedchozich experimentd navrhli modifikovany
algoritmus, ktery vhodné kombinuje vyhody
operatoru kfizeni na stran¢ jedné a operatoru mutace
zalozené na lokalnim prohledavani na stran¢ druhé.
Abychom zkratili dobu vypoctu, modifikovany
algoritmus pouzivad v prvnich k generacich pouze
operator kiizeni s ¢asteénym piifazenim a teprve po
nalezeni feSeni s relativné nizkym pocétem konflikth
geneticky algoritmus zacne vyuzivat i operatoru
mutace, ktery lokalné vyhledava mozné zmény pozic
dam s cilem doséhnout odstranéni vsech zbylych
konfliktd. V téze praci [8] jsme ukazali, ze timto
zpisobem lze vyznamnym zpisobem cely
algoritmus urychlit.

5. HEURISTICKY ALGORITMUS

Pti vySe popsanych experimentech jsme testovali
nejen tradi¢ni operatory kiizeni, které byly specidlné
navrzeny pro praci s permutacni reprezentaci (viz.
napt. [5]), ale také celou fadu ndmi navrZenych
operatorti, jejichz spolecnym cilem bylo co
nejrychleji vygenerovat ¢aste¢na feSeni problému s
co mozna nejmensim poc¢tem konfliktti. Mezi celou
fadou dalsich napadi nas velice zaujal velmi
jednoduchy postup, ktery jsme nazvali operatorem
predbézného zpracovani [7].

Tato jednoducha procedura je zalozena na
mySlence postupného odstranéni dam (respektive
odpovidajicich radkl), které jsou pti¢inou nekterého
z konfliktl, z Caste¢ného feseni a jejich ponechani
ve front¢ pro pozd¢jsi zapracovani. Postupné
prochazime permutaci, ktera reprezentuje
potencialni feSeni, a zjistujeme, zda i-t4 dama neni



v konfliktu s ddmami umisténymi na fadcich 1 az
i-1. Jestlize zadny konflikt nezaznamename,
zvySime hodnotu pocitadla i a provedeme kontrolu
pro dal§i ddmu v potadi. Pokud i-t4 dama je
v konfliktu s nékterou dam umisténych
na ptedchozich ftadcich, tuto damu prozatim
vylou¢ime zuvaZovani a pfemistime ji na N-tou
pozici v permutaci tak, ze ddmy na fadcich i+1 az N
se posunou vzdy o fadek nahoru. Hodnota pocitadla
i se neméni a bude tedy znovu posuzovana vhodnost
umisténi i-t¢ damy (pivodné dama na fadku i+1,
ktera se posunem dostala na i-ty fadek). Cely postup
je nazorné predveden na obrazku ¢islo 3.

1 Y 1. krok

2|0 i=1

3 0 dama €. 1 nezpusobuje zadny

4 0 konflikt — i:=i+1

1 0 2. krok

2|0 i=2

3 0 dama ¢. 2 zptsobuje konflikt —
4 0 odlozime ji na konec fronty

¢ekajicich dam

1 0 3. krok
2 0 i=2
3 0 dama €. 2 nezpisobuje zadny
410 konflikt — i:=i+1
1 0 4. krok
2 0 i=3
3 0 4 dama ¢. 3 zpusobuje konflikt —
410 j odlozime ji na konec fronty
Cekajicich dam
1 0 5. krok
2 0 i=3
3|10 dama ¢. 3 nezpisobuje zadny
4 0 konflikt — i:=i+1
1 0 6. krok
2 0 i=4
310 dama ¢. 4 nezpisobuje zadny
4 0 konflikt — i:=i+1
i >N — konec

Obr. 3 Pouziti operatoru piedbézného zpracovani
Fig. 3 Application of the preprocessing operator

Protoze operator ptfedbézného zpracovani je
zalozen na velice jednoduché myslence, byli jsme
velice piekvapeni pozoruhodnymi vysledky, kterych

je mozné pii jeho pouziti dosahnout. Jiz od prvnich
pokusii bylo ziejmé, Ze tento operator zcela zietelné
pfed¢i  operatory kiizeni, s nimiz jsme
experimentovali diive. Jestlize operatory kiiZeni
nam umoziovaly nalézt Castecné feSeni s poctem
konfliktti imérmym zhruba tieting poc¢tu dam (N/3 -
viz. predchozi oddil), vySe popsany operator
predbézného zpracovani produkuje ¢astecna feseni s
malym poctem konfliktd bez ohledu na velikost
parametru N. Abychom toto tvrzeni podpofili
experimentalné, zkoumali jsme chovani operatoru
pfedbézného  zpracovani na 100  nahodné
vygenerovanych permutacich pfislusné délky a v
tabulkach c¢islo 2 a 3 jsou zaznamenany primérné,
minimalni a maximalni pocty konflikti v castecném
feSeni pred a po aplikaci tohoto operatoru.

Pocéet dam (N) | 100 250 500 1000

Minimum 45 114 233 506
Maximum 61 150 285 554
Primér 529| 132,7| 263,8 525,1

Tab. 2 Poéet konflikti v nahodné vygenerovaném
Caste¢ném feSeni (pro kazdou hodnotu parametru N
bylo provedeno 100 nezavislych experimenti)
Tab. 2 Number of conflicts in random permutations
(Average of 100 independent experiments)

Pocet dam (N) 100 250 500 1000

Minimum 1 1 3 4
Maximum 49 57 26 30
Primér 10,3 13,7 12,9 13,9

Tab. 3 Pocet konfliktd v ¢aste¢ném feSeni po
ptedbézném zpracovani (pro kazdou hodnotu
parametru N bylo provedeno 100 nezavislych
experimentit)
Tab. 3 Number of conflicts in random permutations
after preprocessing (Average of 100 independent
experiments)

Z téchto tabulek je zcela zfetelné, ze primérny
pocet konflikti po predbézném zpracovani individua
je velmi maly a nezavisi na velikosti problému. Lze
tedy konstatovat, Ze operator piedbézného
zpracovani umisti bez vyvolani konfliktu témet
vSechny damy i pro velké hodnoty N. Odtud
vyplyvd, Ze muzeme-li timto zplisobem velmi
snadno ziskat casteCné feSeni s malym poctem
konfliktd, nema velky smysl generovat celou
populaci takovychto "téméi nekonfliktnich" jedinct.
Namisto toho bude zcela pfirozené vhodnéjsi pouzit
diive navrzeny a Uspé€Sné otestovany operator
mutace (viz. [8]) a pokusit se odstranit zbyvajici
konflikty. Operator mutace funguje tim zptisobem,
Ze vybere v permutaci pozici X, ktera odpovida dameé
zpusobujici néktery z konfliktl, a vycerpavajicim
zpusobem hleda pozici y (X #y) v téze permutaci
takovou, ze vyménou pfislusnych dam dojde k
redukci celkového poétu konfliktd.



Finalni verze naSeho heuristického algoritmu
(viz. [7]) vygeneruje nahodné ¢astecné feSeni
(libovolnou permutaci mnoziny {1,..,N}), které je
potom transformovano operatorem piedbézného
zpracovani, ¢imz dojde k vyraznému snizeni poctu
konflikti. Nasledné je aplikovan operator mutace,
ktery postupnymi vyménami pozic dam eliminuje
zbylé konflikty. Jestlize neni mozné dal$i vyménou
dosahnout snizeni poctu konflikti a feSeni jesté
nebylo nalezeno (t.j. pocet konfliktl je vétsi nez
nula), je vygenerovana nova nahodnd permutace a
cely proces se znovu opakuje.

Na prvni pohled je zfejmé, ze pfedem neznamy
pocet cykld, kdy musime vygenerovat nové
pocatecni feSeni a nemame jistotu, ze se podafi
odstranit veskeré konflikty a bude nalezeno
ptipustné feSeni, se muze zdat velkou slabinou
tohoto algoritmu. Z tabulky ¢islo 4 vSak vidime, Ze
pocty pocatecnich permutaci pro nalezeni 100 feSeni
problému N dam pro rizné hodnoty N, nepfedstavuji
vaznou prekazku pro praktické pouziti tohoto
algoritmu a kromé toho srostouci hodnotou
parametru N se pocet vynucenych opakovanych
startd snizuje.

Pocet dam (N) 100 |250 |500 |1000

Pocet pogatecmch 196 163 107 103
permutaci

Tab. 4 Pocet nahodné vygenerovanych permutaci
pro nalezeni 100 feSeni
Tab. 4 Number of initial random permutations
needed to find 100 solutions

Algoritmus byl implementovan v prostredi LPA
WIN-PROLOGu, pficemz jsme vyuzili nékterych
obecnych procedur z dfive vyvinutého systému
GAP, ktery je detailn¢ popsan v [9]. Veskeré
vypocty byly provadény na bézném PC (Intel
Pentium Pro 150). I pfesto, ze jde o velmi standardni
stroj a PROLOG byva obvykle vniman jako nepfili§
efektivni programovaci jazyk z hlediska provedeni
vlastniho vypoctu, podafilo se nam ve velmi
rozumném cCase ziskat feSeni problému pro 100, 250,
500 i 1000 dam (viz. tabulka €. 5).

Pocet dam (N) 100 250 500 1000

Minimum [s] 0,05 0,49 7,53 | 33,01
Maximum [s] 0,33 2,58 | 12,79| 57,46
Prumér [s] 0,26 2,01 8,78 | 48,26

Tab. 5 Cas vypoétu (pro kazdou hodnotu parametru
N bylo provedeno 100 experimentii)
Tab. 5 Execution time (Average of 100 independent
experiments)

6. ZAVER
Zvyse uvedeného vyplyva, ze nase snaha

navrhnout efektivni geneticky algoritmus pro feSeni
problému N dam vedla postupné od ponckud

naivniho genetického algoritmu pfes hybridni
genetické algoritmy zpét k navrhu heuristického
algoritmu, ktery namisto celé populace individui
pracuje pouze sjedinym potencidlnim FeSenim.
Pfesto se domnivame, Ze tato cesta nebyla marna,
protoze vysledny heuristicky algoritmus vznikl diky
znalostem, které jsme nabyli b&hem testovani
riznych variant algoritmu genetického. Operator
mutace jsme zde pouzili v nezménéné podobé a
uvahy o navrhu dalSich rekombina¢nich operatort
nas piivedly k myslence na jednoduchy, ale pfesto
velice Uc¢inny, operator predbézného zpracovani.
Vysledky naSi prace navic bezprostiedné vyuzili
Estivill-Castro a Torres-Velazquez [4] pti konstrukci
genetického algoritmu pro problém N dam
Ssocenénim, kdy jsou jednotlivym polickim
Sachovnice o rozméru N*N pfifazeny urcité vahy a
cilem je najit takové bezkonfliktni rozmisténi N
dam, kdy soucet vah poli, na kterych tyto damy jsou
rozmistény, je maximalni.

Tento piispévek bychom mohli ukondit
konstatovanim, Ze prestoze se nam nepodafilo
navrhnout efektivni evoluéni algoritmus pro feSeni
problému N dam, naSe prace pfinesla vysledek ve
formé funkéniho a pomérné rychlého heuristického
algoritmu. Odtud by se mohlo zdat, Zze je dosti
nepravdépodobné, aby geneticky algoritmus dosahl
pfi feSeni problému N dam lepSiho vykonu nez
relativné jednoduchy heuristicky algoritmus popsany
vysSe. Presto se objevuji nové a nové pokusy
aplikovat genetické algoritmy na tuto tlohu, které
mohou pfinejmensim znovu obohatit moznosti jejiho
feSeni.

Jeden z poslednich ¢lankt na toto téma, které
jsme pii psani této prace méli moznost ziskat a
prostudovat, je zajimavy naprosto odliSnym
zpusobem myslenkové konstrukce navrhovaného
feSeni.

Kili¢ a Kaya [10] si pov§imli faktu, Ze vezmeme-
li pro dané konkrétni N vSechna pfipustna feSeni a
ohodnotime jednotliva policka na Sachovnici ¢islem,
které odpovida poctu feSeni, v nichz na daném
policku byla umisténa dama, zjistime znacné rozdily
mezi takto ziskanym ohodnocenim jednotlivych
policek i celych oblasti Sachovnice. Na zakladé této
informace muzeme snadno vytvofit jakousi mapu
rozlozeni pfipustnych feSeni na Sachovnici, kterd
nam udava pravdépodobnost s jakou se pii nalezeni
ptipustného feseni bude néktera z dam vyskytovat na
vybraném policku ¢i v nékteré ¢asti Sachovnice.
Ztetelné se naptiklad ukazuje, ze mezi oblastmi, kde
je pomérné nizka pravdépodobnost bezkonfliktniho
umisténi nékteré damy patfi oblasti uprostied a
Vv rozich Sachovnice. S vyuzitim této mapy Kili¢ a
Kaya navrhli rozdélit plochu Sachovnice na pét
disjunktnich oblasti spolu s metodou, jak pfi
generovani pocatecni populace postupné vyuzivat
téchto oblasti k ziskani potencidlnich feSeni
S minimalnim po¢tem konflikt.



Ptestoze podle provedenych experiment ani toto
feSeni nemuze konkurovat vySe prezentovanému
algoritmu heuristickému, jednd se o zajimavou
myslenku, kterd mize byt vyuzita pfi zdokonalovani
nékterého z existujicich algoritmu.
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