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Evoluc¢ni algoritmy

e Hollandovy genetickeé algoritmy (binarni fetézce)
* Fogelovo evoluCni programovani (automaty)
* Kozovo geneticke programovani (stromy)

e Schwefelovy evoluCni strategie (parametry funkci)

e Rayuv umely Zivot (sebekopirujici assembler)

» Hollandovy klasifika¢ni systémy (pravidla)
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UVOD



Obecny evolucni algoritmus

Populace P(t) jedincu {x (1), ... X (1)}

Kazdy jedinec je zakodované reSeni problemu

Kazdy jedinec ma fitness (jak dobte fesi problém)
Vytvaieni populace P(t+1):

- Vybér (selekce)

- Kfizeni apod

— Mutace apod



OEA pokr.

Evolution program() {
t=0; 1nitialze P(t); evaluate P(t);
while (! end) {
t+r;
select P(t) from P(t-1);
alter P(t);

evaluate P(t);



Jednoduchy geneticky algoritmus

geneticka reprezentace reseni
vytvoreni 1nicialni populace
ohodnocovaci/ucelova/fitness funkce
geneticke operatory:

- vybér, kiizeni, mutace
parametry GA:

— velikost populace, pravdépodobnosti operatoru



JGA pokr.

Reprezentace:

— Binarni retézce
Mutace:

— Nahodna zmeéna bitu
Kfizeni

— Jednobodové

Selekce

— Ruletova

@4
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TEORIE SCHEMAT



Schémata

e Scheéma je slovo v abecedée 0, 1 a* (don't care)

e Schéma reprezentuje mnozinu retézcu

* Schéma s r * reprezentuje 2" fetézcu
» Retézec délky m je reprezentovan 2™ schématy
e Je 3™ schémat delky m

* V populaci velikosti n je 2™ az n.2™ schémat



Schémata pokr.

« Rad schématu S: o(S)

— PocCet 0 a 1 (pevnych pozic)
e Definujici délka: d(S)

— Vzdalenost mezi prvni a posledni pevnou pozici
* Fitness schématu: F(S)

- Primérna fitness odpovidajicich fetézcu v populaci



Véta o schématech

e Kratkd nadprumérna s malym fadem schémata se
v populaci béhem GA exponencielné mnozi.

* Hypotéza o stavebnich blocich:

— GA hleda suboptimalni feseni problému rekombinaci
kratkych, nadprimérnych s malym rddem schémat
(building blocks).

— “just as a child creates magnificent fortress through
arrangement of simple blocks of wood, so does a GA
seek near optimal performance ...”



Dukaz véty o schématech 1

e Populace P(t), P(t+1), ... n jedincu délky m
e Co se déje s konkrétnim schématem S pri:
- Selekei
- Kfizeni
— Mutaci

* C(S,t) ... Cetnost schématu S v populaci P(t)
(pocCet fetézcu v reprezentovanych S v P(t))
e Postupné odhadujeme C(S,t+1)



Dukaz véty o schématech 2:

e Selekce:

- Retézec v mé pravdépodobnost vybrani:
p.(V)=F(v)/E(t), kde F(t) je suma F(u), u z P(t)

— Schéma S ma pravdépodobnost vybrani:
p,(S)=F(S)/F(1)

- Tedy: C(S,t+1) = C(S,t) n p (S)
— Jinymi slovy: C(S,t+1)=C(8S,t) F(S)/Fpmm(t)
- Fpmm(t)=F(t)/n prumérna fitness v P(t)



Dukaz véty o schématech 3:

e ... jeste selekce:
- Shriime si to: C(S,t+1)=C(S,t) F(S)F _ (1)

- Kdyby bylo schéma “nadprimérné” o €%:
e« F(S,t)=F (t)+e Fpmm(t), pro t=0, ...

— C(S,t+1)=C(S,t) (1+e)
- C(S,t+1)=C(S,0) (1+e)

e Cetnost nadprimérnych schémat roste
geometrickou radou (v populacich (po selekci)).



Dukaz véty o schématech 4:

e Kfizeni:
- Pravdépodobnost, Ze schéma ktizeni (ne)prezije:
p,(S)=d(S)/(m-1);  p(S)=1-d(S)/(m-1)
— Kfizeni ma pravdépodobnost pc:
p (S)>= 1l-p_.d(S)/(m-1)
* Selekce a kiiZzeni dohromady:
C(S.,t+1) >= C(S.t) . F(S)/Fpmm(t) [1-p_.d(S)/ (m-1)]



Dukaz véty o schématech 3:

* Mutace:
- 1 bit (ne)pfezyye:p ; 1-p
- Schéma neprezije (p_<<1):
-p(S)=(-p ) =asitak=1-p . 0o(S)

e Selekce, kfizeni a mutace dohromady:
C(S,t+1)>=C(S,t).F(S)/Fpmm(t) [1-p_.d(S)/(m-1)-p_.0(S)]

. QED.



Vyznam VoS a HoSB

e Na zakodovani zalezi
e Na velikost1 zalezi

* PiedCasna konvergence Skodi
* Co GA nejde:

— (1113w g CRFFFFEEE] 1) jsou nadprimeérni
— Ale F(111*****] 1) <<F(000*****(()
— Idealje (1111111111); GA ho téZko najde

* Podminka na vybér je divna



Implicitni paralelismus

* GA pracuje s n jedinci, ale “implicitné” vyviji
(mnohem vice) schémat: 2™ az n.2™

e Kolik schémat se v GA zpracuje efektivne:

* Holland (a dalsi): (Za ruznych prepokladu, napft.,
ze n=2", schémata zustavaji nadprumeérna, ... )
PocCet schémat, kterym se v GA dostava
exponencialniho ristu, je tmérny n’.

e Jediny priklad kombinatorickeé exploze na strané
dobra. (Asi ani to ne.)



Exploration vs. Exploitation

e Puvodni motivace: GA je “adaptivni plan”
vyvazujici pfi hledani feSeni napéti mezi
— exploraci (nachazeni novych oblasti hledani)
— exploataci (vyuziti stavajicich znalosti)

e Jen explorace: ndhodne prochazky, nevyziva se
predchozich znalosti

* Jen exploatace: uviznuti v lokalnich extrémech,
rigidita



1-ruky bandita

Player pulls

the handle
e handle The computer

records the next
3 numbers from the
Random Number Generator (RNG)

The computer then
divides the first number by 64

/ The remainder corresponds

to one spot on the virtual reel

Each virtual reel spot
corresponds to a position
on the actual reel

Based on this formula,
the computer moves the
reel to the appropriate spot




2-ruky bandita

e Mam N minci, stojim pfed dvourukym banditou
(ruce vyplaceji se stfedni hodnotoum , m_a

rozptylem s , s ). N-n alokuyji lepsi ruce, n horsi.
e Cil: maximalizovat zisk / minimalizovat ztratu.

* Analytickée feseni: alokovat exponencialné vice
pokusu pro praveé vyhravajici ruku.

» N-n=0O(exp(cn)); czavisinam,m,s,s,



... a GA

* GA taky alokuje exponencialné mnoho nadéjnym
schematum

e Resi tedy optimalné problém expl. vs. expl.
e Schémata spolu hraji mnohoruké bandity

— Vyhra je poCet pozic v populaci

— Je odhadnut hodnotou fintess schématu

- Nejdrive se myslelo: GA hraje 3™ rukého banditu,

— VSechny schémata jsou konkurencni ruce



Ale ...

* Hraje se paralelné vice her

e Schémata “soutézi” o “konfliktni” pevné pozice

* Schémata fadu k soutézi vzdy o téch konkrétnich
k pevnych pozic — hraji spolu 2° rukého banditu

e Takze vzdy nejlepsi z této hry dostane exp.
mnoho mist v populaci

e A to jesté jen tehdy, kdyz GA muze v populaci
spravn¢ odhadnout fitness schémat



Takze, 'blba' uloha pro GA je ...

= =2;prox~ 111*... *
- {(x)=1; prox ~ 0*...*
- = (0; jinak
— Pro schémata plati:
e« F(1*..%) = 1 ; a F(0*..%) =
- Jenze GA odhadnou F(1%*...*) ~ 2,
— Protoze 111%*...* v populaci prevazi
* GA zde nesampluje schémata nezavisle, takze
neodhadne jejich skuteCnou fitness.



Problemy

* V banditovi jsou ruce nezavisle, GA ale
nesampluje schémata nezavisle

» Selekce nepracuje “i1dealné” jako ve VoS, je
dynamicka.

* GA maximalizuje on-line performance, jsou
velmi vhodné pro adaptivni pripady. (Skoda je
zastavovat ;-)

e (Paradoxn¢) se nejCastéj1 pouzivaji “jen” pro
hledani nejlepsiho reseni.



“Staticka hypoteza o blocich™

e Grafenstette, 91: Lid1 predpokladaji, ze GA
konverguje k feSenim se skutecné nejlepsi
statickou prumeérnou fitness; a ne k t€ém
existujicim v populacich s nejlepsi pozorovanou
fitness.

e To pak lidi muze zklamat:

- Kolateralni konvergence

- Velky rozptyl fitnees



Kolateralni konvergence

e Kdyz uz se nékam za¢ne konvergovat, nemuseji
byt schémata samplovana stejnomeérne.

e Je-li napt. schéma 111%*** * dobré, prevazi v
populaci po par generacich (skoro vSechny
fetézce tak zacCinaji).

e Pak ale skoro vSechny samply schématu
#%%000...* jsou 1 samply schématu 111000%*...*,

e Takze GA neodhadne F(***000%*...*) spravn¢.



Velky rozptyl fitness

e Ma-l1 staticka prumeérna fitness schématu velky
rozptyl, GA j1 zase nemusi odhadnout dobre.

* Viz schéma 1%*...* z nasSeho blbého prikladu.

* Rozptyl jeho fitness je velky, takze GA nejspis
bude konvergovat jen na téch Castech prostoru,
kde ma fitness velkou hodnotu.

e To ale zatizi dalSi samplovani schematu chybou,
takze se neodhadne spravn¢ jeho staticka fitness.



REPREZENTACE



Kodovani

* Binarni
- Odjakziva
— Teoreticke vysledky

— Holland: binarni fetézce délky 100 jsou lepsi nez
desitkove delky 30, protoZze maji vic schémat
(2100>230)

— ale to nestaci!

— Casto nepfirozené a neintuitivni pro dany problém.



A j1na kddovani

* Viceznakove¢ abecedy
* Floating point
e Uplné jiné:

— Stromy,

- Matice,

— Neuronoveé sité

— Zviratka



\“Ea 14

Floating point-Krizeni

e Jen na hranicich Cisel
e Jedno ... vicebodové
e Uniformni:

— nahodn¢ se u kazdé pozice zvlast rozhodne, ze
kterého rodiCe se vezme

e Aritmetické:
-Pi=Xi+Yi)/2
— Nebo Pi1=rnd [X1,Y1]



Floating point-Mutace

e Bitova mutace nevyhodna

* Nezatizena mutace

- Pi=rnd [DM1i, HMi]

— Vyrazna zmeéna, nebere v uvahu piedch. hodnotu
e Zatizena mutace

- A) Pi = Xi +/- rmd Norm;

- B1) hod korunou, padne + nebo -;

- P1= X1+ F(t, HM1-X1) anebo = X1 - F(t,X1-DM1)



EVOLUCNI STRATEGIE



Evolucni strategie

Rechenberg, Schwefel, 60.leta
optimalizace multidimenzionalnich funkci
'‘evoluce evoluce'

evolvovany jedinec:

» Genetické parametry ovliviujici chovani
o Strategické parametry ovliviujici evoluci

novy jedinec akceptovan jen je-li lepsi
na vzniku se muze podilet vice jedincu



ES notace

» Dulezité parametry:
« M podet jedincu v populaci
* L pocet vznikajicich potomkd
* R pocet 'rodi¢u’
» Zvlastni notace souvisi se selekci:

 (M+L) ES — M jedincu do nové populace je vybrano
z M+L starych i novych jedincu

 (M,L) ES — M novych jedincu je vybrano jen z L
novych potomku

« Jedinec C(i)=[Gn(i),Sn(i)]



ES cyklus

1. n=0;Nahodné inicializuj populaci Pn M jedincu
2. Ohodnot jedince Pn pomoci fithess

3. Dokud neni reseni dostatecné dobré:

a) Opakuj L krat:

I. vyber R rodicu,

li. zkriz, mutuj, ohodnot noveho
b) Vyber M novych (podle typu ES)
C) ++n



ES jedinec a mutace

* C(1)=[Gn(i),Sn(i)]
e SN jsou:

Standardni odchylky floating point mutaci

Nekorelované mutace

Pripadné vylepsene o ,rotace”:

Korelované mutace

- Nemutuje se jen podle os dimenzi

- Nasobi se matici rotace pro ur€eni optimalnich sméru
- (stali vektor: n-rozmérny)

- Takze metaparametru je 2n



ES mutace

* Genetické parametry:

* Pricteni nahodného Cisla z normalniho rozdeéleni (s
prislusnou odchylkou (a rotaci))

* Odchylky:

o Zvétsovat nebo zmensovat podle uspésnosti
mutace

* 1/5 pravidlo heuristika
* Rotace:

» Pfi¢teni nahodného &isla z N(0,1)



ES Krizeni

e Uniformni
e Gang bang vice rodi¢u
e Lokalni (R=2)
« Globalni (R=M)
 Dve verze
e Diskretni
 Aritmetické (prumer)



Diferencialni evoluce



Diferencialni evoluce

e Storn, Price — 1996
» Stochasticky, populacni optimalizacni alg.
* Hleda optimalni realné parametry realné funkce

. Jedinec xip = -X1,i,p’ X2,i,p XD,i,p]

* D je pocCet parametru funkce
« 1=1, ..., N, kde N>3 je velikost populace
e p je Cislo populace



DE — schéma, inicializace

A/ |

Inicializace —» Mutace | » Kfizeni —p | Selekce

Inicializace: nahodné hodnoty parametru
Mutace: ,posun” podle ostatnich

Krizeni: uniformni ,s pojistkou®

Selekce: porovnani a pripadné nahrazeni



Mutace

Kazdy jedinec v populaci projde mutaci,
kKrizenim a selekci
Pro jedince x

X
C.p

Definujme donorav:v. =x +F.(X -X )
i,p+1 a,p bp cp

F je parametr mutace, konstanta z intervalu
<(0:2>

zvolme tfi ruzné jedince X ,X

P P b,p



Krizeni

Uniformni kfizeni puvodniho jedince s donorem
Parametr C urcuje pravdepodobnost zmeny
Ve vysledku zajisteno aspon 1 prvek z donora

Pokusny vektor u ..

- u =V |ffrand< Corj=l

j,i,p+1 ji,p+1

~-u =X  ;iffrand > C and j#l

ji,p+1 ji,pt1 ji rand

and

randji je pseudonahodneé cislo z <0;1>

| nahodnyintz<1;2;...; D>

rand



Selekce

 Porovname fitness x a v a lepsiho vezmeme:
e x =u_ifff(u ) <=f(x )

i,p+1 i,p+ i,p+1 He

e X =X ;jinak
i,p+1 I,p

e proi=1,2, ..., N

* Mutaci, krizeni a selekci opakujeme dokud neni
splneno nejaké ukoncovaci kriterium, (typicky
napr. fitness nejlepsiho uz je dost dobra)



PSO



Particle swarm optimization

Populacni prohledavaci algoritmus
Eberhart, Kennedy, 1995

Inspirace hejny hmyzu/ryb

Jedinec je typicky vektor realnych Cisel
Rika se mu ééstice

Nejsou zde operace krizeni, mutace

Jedinci se pohybuji v hejnu prostorem
parametru



PSO - algoritmus

For each particle: Initialize particle END
Do
For each particle
Calculate fitness value
If the fitness value is better than the best fithess value (pBest) in history
set current value as the new pBest
End

Choose the particle with the best fithess value of all the particles as the gBest
For each particle
Calculate particle velocity according equation (a)
Update particle position according equation (b)
End
While maximum iterations or minimum error criteria is not attained



PSO - rovnice pohybu

* V[]:=v[] +

+ ¢1 * rand() * (pbest[] - present[]) + c2 *

+ rand() * (gbest[] - present[]) (a)
e present[] = persent[] + V[] (b)

V[] je rychlost Castice, present|] je pozice Castice.
pbest[], gbest[] viz alg.

rand () nahodne cCislo z (0,1). c1,

c2 konstanty (ucici faktory) casto c1 = c2 = 2.



PSO - diskuse

 Spolecné s GA:

« Zacinaji z nahodné konfigurace, prohledavaji
prostor, maji fithess jako ohodnoceni, pouzivaji
stochasticke metody

e Odlisne:
* Nejsou zde geneticke operace
« Castice maji pamét
* VVymena informaci je jen od nejlepsich Castic
ostatnim



EvoluCni strojove uceni



Strojove uceni

« UcCeni pravidel na zakladé predkladanych dat
« Data mining
* Expertni systemy
« UcCeni agentu, robotu (posilované uceni)
« Zakladni pristupy:
» Michigansky (Holland): pravidlo je jedinec

- Hollandovy LCS: ucCici se klasifikacni systéemy (vhodné
pro posilované uceni)

» Pittsbursky: jedinec je mnozina pravidel



Michigan

* Holland v 80.letech: learning classifier systems

» Jedinec GA je pravidlo, cela populace pak
funguje jako ridici Ci expertni system

« Jednoducha pravidla:

* Prava strana: priznak nastal/ne/don't care
e Leva strana: kod akce Ci klasifikace kategorie

* Pravidla maji vahu (uspéesnost),
* Ta urcuje fitness v evoluci
* Evoluce nemusi probihat v generacich



Michigan - LCS

* Evoluce probiha jen obCas a jen na Casti
populace

* Problem reaktivnosti (absence vnitrni pameti)

* Pravidla mohou mit na pravé strané — kromé klasifikacniho
vystupu — dalSi vnitrni priznaky - ,zpravy"”

e a na leveé strane ,receptory” na jejich pfrijem,

« Systém ma pak frontu zprav a musi realizovat algoritmus
odmeén pro pravidla



LCS — Bucket brigade

Jen nektera pravidla vedou k
akci, za kterou nasleduje

odmeénal/trest od prostredi,
Rozdéléni odmény — pro cely Detevkto'”y

fetéz Usp&anych pravidel T

Externi stavy | Interni zpravy | Akce

Pravidla museji dat Cast své \ ——

Sl’ly (JakOby penéz)1 kdyi Matchuijici pravidla Vyper akce p| MnoZina akci
chteji souperit o moznost byt A

v cesté k reseni Populace pravidel
Bucket brigade algoritm, v !

praxi velmi komplikovane a GA Bucket
tezkopadne Brigade oqmens



Pitt

» Jedinci jsou mnoziny pravidel

* Ohodnoceni komplikovaneéjsi
 Priority pravidel, konflikty
» False positives, false negatives

* Genetické operatory komplikovanejsi

* Typicky vede k desitkam operatoru pracujicich na
urovni celych mnozin, jednotlivych pravidel, termu v
pravidlech

« Duraz na bohatou reprezentaci domén (mnoziny,
vyctoveé typy, intervaly, ...)



Pitt — ukazka GIL (Janikow)

Binarni klasifikacni uloha

Jedinec klasifikuje implicitné do jedné tridy (nema
pravou stranu)

Kazdy jedinec je disjunkce komplexu

Komplex je konjunkce selektoru (z 1 promenné)
Selektor je disjunkce hodnot z domeny promenné

Reprezentuje se bitovou mapou:
((X=A1)AND(Z=C3)) OR((X=A2)AND(Y=B2))
[001]11]0011 OR 010]10|111]



GIL pokr.

* Operatory na urovni jedince:

- vymena pravidel, kopirovani pravidel, generalizace
pravidla, smazani pravidla, specializace pravidla,
zahrnuti jednoho pozitivniho prikladu

» Operatory na urovni komplexu:

- rozdeleni komplexu na 1 selektoru, generalizace
selektoru (nahrazeni 11...1), specializace
generalizovaneho selektoru, zahrnuti negativniho
prikladu

* Operace na selektorech:

- Mutace 0<->1, rozSireni 0->1, zuzeni 1->0,



NP-TEZKE ULOHY



EA fesi t&7ké tkoly

e Batoh (0-1 knapsack problem)

— Jednoduche¢ zakodovani
— Jednoducha (ale problematicka) fitness

— Standardni operatory
e Obchodni cestujici - POC (TSP)

— Jednoducha fitness
— Problematické kodovani a prislusné op (kfizeni)

e rozvrhovani, planovani, dopravni problémy ...



Batoh v. 1

e Mame:
— batoh kapacity CMAX
— a N véci,
e kazda ma cenu v(1)

e aobjem c(1)
« Ukolem je vybrat z nich takové, abychom
— maximalizovall sumu v(1)

— a zaroven se vesli do batohu, t.j. suma c(1) <= CMAX



Batoh v. 1

e Zakodovani primocaré — bitova mapa:

- 0110010 — bereme veéc1 2,3 a 6

— je to az trivialni

— ale jedinci nemuseji spliiovat podminku o CMAX
e Operatory:

- Primocaré kiizeni, mutace, selekce
e Fitness: dva Cleny:

— max [suma v(1)] vs. min [CMAX — suma c(1)]



Batoh v.2

e Problem s multi-ucelovou optimalizaci lze resit
ruzne:
— Oba Cleny fitness zvazit a seCist
— Pouzit 1 z obecnych EA pro multi-tiCelové funkce

* Anebo chytie zménit zakodovani:

— 1 znamena: DEJ véc do batohu POKUD se nepreplni

— takhle dosdhneme 1 toho, Ze vSechny fetézce jsou
pripustna reseni



POC

Mame N mést, chceme je objet s minimalnimi
naklady

Fitness je zfeyma — naklady na cestu

Reprezentace jsou ruznorode

— Varianty reprezentaci pomoci vrcholu

— Reprezentace pomoci hran, ...

Operatory jsou zavislé na reprezentaci

Kfizeni umoznuje vyuzit heuristiky k feSeni POC



Reprezentace sousednosti

Cesta je seznam mést, mesto J je na pozici 1,
vede-li cesta z 1 do |

Ptiklad
- (248397156) odpovida cesteé 1-2-4-3-8-5-9-6-7

Kazda cesta ma jen 1 reprezentaci, ale néktere
seznamy negeneruji pripustnou cestu

Klasicke ktizeni nefunguje (ruzné opravy)

Ale schémata ano:

— Napr (*3%*...) znaci vSechny cesty s hranou 2-3



Reprezentace bufferem Cili ordinalni

* Motivovana tim, aby Slo pouzit normalni 1-
bodoveé kiizeni (ale ma smysl?)

 M¢&yme buffer vrcholu (tfeba usporadany) a
reprezentace predstavuje poradi mésta v bufferu

e M¢sta se z bufferu po pouziti mazou
» Priklad:

— Buffer (123456789) a cesta 1-2-4-3-8-5-9-6-7 je
repezentovana jako (112141311)



Reprezentace cestou Cil1 permutaci

e Kazd¢ho as1 napadne prvni, ma vyznam 1 pro
kodovani jinych uloh.

e cesta 5-1-7-8-9-4-6-2-3 je tedy repr. (517894623)

* Nefunguje kiiZeni, proto byly a jsou vyvijeny
operatory, ktere produkuji spravne reprezentace a

navic obsahuji néjakou 1deu o tom, jak ud¢lat
dobr¢ fesSeni

« PMX, CX, OX, ...



PMX

e Partially mapped crossover (Goldberg)

» Snazi se zachovat co nejvice mest na pozicich z
danych mést, jde-l1 to. (2-bodove kiizeni)
» (123]|4567|89) PMX (452|1876|93) :
- (..|1876]..) (...|4567|..) a zobr. 1-4 8-5 7-6 6-7
~ 1ze doplnit (.23|1876[.9) (..2|4567|93)
— a dle zobr. (423]1876|59) (182]4567|93)




0OX

e Order crossover (Davis)

e Zachovava relativni poradi mést dle jednotl.cest
e (123]4567|89) OX (452|1876|93) :

- (...]1876]..) (...|4567|..) a preusporadame cestu 2 od
druhého bodu kfizeni 9-3-4-5-2-1-8-7-6

- vyhodime prekiizena mésta z 1, zbyde: 9-3-2-1-8
— doplnime potomka 1: (218|4567|93)
— obdobné potomek 2: (345|1876|92)



CX

e Cyclic crossover (Oliver)

* Snazi se zachovat absolutni pozici mésta v cesté
e (123456789) CX (412876935)

— prvni pozice, nahodné tieba z prvniho P1=(1........ ),
- ted’ musime vzit 4, P1=(1..4....), pak 8,3 a 2

- P1=(1234...8.), dal uz nelze, doplnime z druhého

- P1=(12347698)5)

— Obdobn¢ P2=(412856739)



ER

 Edge recombination (Whitley et al)

* Piedchozi kiiZzeni zachovaji max 60% z obou
rodiCll, snaha zachovat jich co nejvic

* Pro kazdé mésto s1 udélam seznamy hran, zacnu
nc¢kde (1 méstem), vybiram mésta s meén¢
hranami, v pripad¢ shod poctu hran se mezi nimi
rozhodnu nahodné

. (123456789) ER (412876935)

- Vytvorim seznam



A TS A U R i oy

924
138
2495
351
463
579
63
7972
83163

ER pokr.



ER posl.

Zacnu v 1, naslednici jsou 9, 2, 4
9 vypadava, ma 4 nasl., z 2 a 4 ndhodné vyberu 4

nasl. 4 jsou 3 a 5, beru 5, nebot’ 5 ma 3 nasl,
zatimco 3 ma 4 nasl. ...

Ted mame (145......), podobné pokraCujeme

... (145678239)

Muze dojit k tomu, Ze nelze hranu vybrat, a
k¥izeni selze, ale jen zfidka (1-1.5% pfipadu)
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