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Anotace

Cilem této diplomové prace je uvést do problematiky evolu¢nich algoritmi
ajejich vyuziti v hernich situacich. Obsah zahrnuje nastin historie heuristiky
avyklad hlavnich typl heuristickych algoritmt, jako jsou heuristické algoritmy,
chamtivé algoritmy, lokalni vyhledavaci algoritmy a metaheuristické algoritmy.
Prace dale zkouma evolu¢ni a genetické algoritmy s detailnim popisem fitness
funkce, selekce, kiiZeni a mutace. Genetické programovani je rovnéZ analyzovano
a zdlrazinuje se jeho aplikace na prikladu genetického algoritmu. Teorie her je
piredstavena s historickym vyvojem a dvéma pristupy k evolué¢ni teorii her. Diiraz je
kladen na evoluc¢ni pristup ke hfe ddama s hodnocenim rtiznych heuristik. Prace
rozebird také mozZnosti zlepSeni her svyuZitim evolu¢nich algoritmli a umélé
inteligence ve hrach.

V zavéru jsou shrnuty vysledky a prezentovano ukazkové reSeni. Prace je
uzaviena zavéry adoporucenimi. V seznamu pouZité literatury jsou uvedeny
relevantni zdroje, které byly vyuzity pri tvorbé této prace. Celkové poskytuje tato
prace uceleny pirehled o aplikaci evolu¢nich algoritmi v hernim prostredi a prinasi

nové poznatky a doporuceni pro dalsi vyzkum a vyvoj hernich systémd.

Annotation

Title: Evolutionary algorithms and game situations

The aim of this master thesis is to introduce evolutionary algorithms and
their use in game situations. The content includes an outline of the history of
heuristics and an explanation of the main types of heuristic algorithms, such as
heuristic algorithms, greedy algorithms, local search algorithms, and metaheuristic
algorithms. The work further examines evolutionary and genetic algorithms with
a detailed description of the fitness function, selection, crossover, and mutation.
Genetic programming is also analyzed, and its application is highlighted using the

example of the genetic algorithm. Game theory is introduced with historical



development and two approaches to evolutionary game theory. Emphasis is placed
on an evolutionary approach to the game of checkers with the evaluation of various
heuristics. The work also discusses the possibilities of improving games using
evolutionary algorithms and artificial intelligence in games.

The results are summarized at the end, and a sample solution is presented.
The work is closed with conclusions and recommendations. The list of references
includes relevant sources that were used in the creation of this work. Overall, this
work provides acomprehensive overview of the application of evolutionary
algorithms in the game environment and brings new insights and recommendations

for further research and development of game systems.
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1 Uvod

Skupina pocitacovych metod znamych jako evolu¢ni algoritmy (EA) cerpa
inspiraci z biologické evoluce. Aby bylo moZzné vytvorit chovani umélé inteligence
(UI), které se miize Casem prizplisobovat a ménit, jsou tyto algoritmy casto
vyuzivany pri vytvareni videoher.

EA lze pouzit k vytvoreni hract Ul ve hrach, ktefi mohou v priibéhu ¢asu
rozvijet azdokonalovat svou strategii. Tyto algoritmy lze pouZit k napodobeni
procesu prirozeného vybéru, ve kterém preZiji nejsilnéjsi konkurenti a reprodukuji
se, zatimco ti slab$i jsou eliminovani.

Jednou z aplikaci EA v hrani je vytvareni strategickych her, kde hraci Ul musi
najit vitézné strategie. Nejlepsi hrace lze najit simulaci rady her s velkym poctem
nahodné generovanych hract Ul, znichZ ma kazdy odliSny pristup vytvoreny
pomoci EA. Poté 1ze vytvorit novou generaci hract s vyuZitim uspésnych jedinct,
kteri se budou nadale vyvijet a Casem zdokonalovat.

Vytvoreni neuronovych siti pro herni inteligenci je dalsi zplisob vyuZiti EA
v hrani. Vykon Ul Ize zvysit pouZitim EA k optimalizaci vah a parametrli neuronové
sité. Tento proces se nazyva neuroevoluce.

EA jsou u¢innym nastrojem pro vytvarenich chytrych a adaptabilnich hract
UI ve videohrach alze je aplikovat pro rizné herni Zanry, od strilecek z pohledu
prvni osoby po strategické hry.

Pro pouziti EA v hernich prostiredich je potfeba vytvorit funkci fitness, ktera
hodnoti, jak efektivné funguji ne hracska postava (NHP) nebo herni prvky. Funkce
fitness ve stifleCce z pohledu prvni osoby miiZe posoudit, jak efektivné miize NHP
hrace eliminovat. Rychlost, kterou miiZe auto dokoncit drahu miiZe byt také mérena
fitness funkci.

EA lze pouZit k opakovanému generovani NHP nebo hernich mechanismij,
které optimalizuji funkci fitness. Pro vyvoj nové generace NHP nebo hernich
parametrli EA nejprve vytvori populaci NHP nebo hernich sad parametrt a poté
iterativné aplikuje vybér, reprodukci a mutaci. Nejlep$i NHP nebo herni parametry

jsou vybrany ze soucasné populace, aby byli rodici nasledujici generace.
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Vybérové rizeni mlZe byt rizeno funkci fithess nebo dal$imi standardy, jako
je novost nebo rozmanitost. Reprodukce je proces slouceni vybranych NHP nebo
hernich nastaveni za ucelem vytvoreni potomki. Pfi kiiZeni dochazi k vyméné casti
DNA rodicli, nebo mutace, pti které geny rodic¢t projdou ndhodnou zménou.

EA je podrobena nahodnosti prostrednictvim mutace, coZ umoZiuje
zkoumani novych reSeni. Funkce fitness se znovu pouZziva k posouzeni vykonu nové
vytvorenych NHP nebo parametrii hry. Dokud neni nalezena dobrd odpovéd,
procesy selekce, reprodukce a mutace se opakuji.

Najit rovnovahu mezi prozkoumavanim avyuZzivanim pii pouZziti EA
v hernich nastavenich miiZe byt obtiZné. Priizkum je hledanim novych feSeni,
zatimco vyuZzivani je vylepSenim téch soucasnych. Nadmérné prozkoumavani mtize
vést k horSim feSenim. Pomoci strategii, jako je adaptivni mutace nebo selekce, je
moZné dosdhnout rovnovahy mezi priizkumem a vyuZivanim.

EA mohou byt ulinnym nastrojem pro navrhovani flexibilnich NHP
a vylepSovani nastaveni hry. Efektivni pouzivani EA vyZaduje definici fitness funkce,
peclivé vyladéni parametrt a rovnovahu mezi vyuZivanim a priizkumem. EA mohou

vytvaret naro¢néjsi a zajimavéjsi hry pro hrace, pokud jsou spravné pouzivany.



2 Cil prace a metodika

Cilem této diplomové prace je zkoumat vyuZziti EA v ramci hernich situaci.
Tato prace se zaméruje na posouzeni efektivity EA ve vyvoji Ul pro hry.

Hlavni vyzkumné otazky se tykaji historického vyvoje ahlavnich typt
heuristik vcetné jejich vyuziti v hernim prostiedi. Dale zplisobu, jakym evolué¢ni
a genetické algoritmy (GA) pracuji a jak se daji pouZit pro vyvoj Ul ve hrach. Vlivu
teorie her na vyvoj EA, potencialu pro zlepSeni her pomoci EA a praktického vyuziti
téchto algoritmi a teorii pro simulaci EA, kde se hraci postupné zlepsuji a snazi se
dojit do cile.

Pro analyzu aprezentaci dat zexperimentii je vyuZita vizualizace dat,
konkrétné vytvareni teplotnich map, jakym zpiisobem se hraci dostavali do cile.

Splnéni cile této prace je dosazeno aplikaci PyCharm v Pythonu, kde bylo
otestovano nékolik evolu¢nich metod, jako jsou rtzné druhy selekce, kiiZeni

a mutace. Tyto testy byly vyhodnoceny a mezi sebou porovnany.



3 Heuristika

Heuristika umoZnuje rychlé a efektivni reSeni problémi. Toto urychluje
rozhodovania umoZiiuje lidem plnit své tikoly, aniZ by se neustale pozastavovali nad
zvazovanim dal$tho postupu. Heuristika ma své vyhody anevyhody. MiZe byt
uZitetna za mnoha okolnosti, ale také miiZe vést ke kognitivnim zkreslenim [1].

Jednim z hlavnich tkoll je zjednoduSit problém ignorovanim nékterych
informaci nebo pohledem na c¢ast vSech potencidlnich reSeni. Heuristika byla
obvykle povaZovana za ucinné a nezbytné nastroje, které vsak prinaseji pouze druhé
nejlepsi vysledky.

Ackoli se definice heuristiky v rtiznych védeckych oborech odlisuje, v mnoha
znich byly vzaty vuvahu heuristické metody. Je moZzné rozliSit dvé hlavni
heuristické techniky. Prvni technikou jsou normativni procesy, které vysvétluji, jak
nalézt rozumné fteSeni sohledem na omezeni, jako je vypocletni narocnost
a omezeny Cas ve filozofii, matematice a opera¢nim vyzkumu Ul. Druhou technikou
jsou deskriptivni modely v biologii a psychologii. Tyto modely pak popisuji, jak
jednotlivci adalS§i tvorové shromazduji informace zvnéjSiho a vnitfniho

(pamétového) svéta a ¢ini rozhodnuti na zakladé téchto znalosti [2].

3.1 Historie heuristiky

Heuristické techniky byly plivodné vytvoreny ve filozofii a matematice
k reSeni problémi s algoritmickym fesenim obtiZnych problémi. Pro demonstraci
algoritmické tradice je pouzit mechanicky aparat vytvoreny ve tfinactém stoleti
katalanskym filozofem Raimundem Lullusem [3]. Tento nastroj poskytoval vSechny
moZné kombinace filozofickych a teologickych argumentl. Zakladni tridy
argumentu byly reprezentovany Sesti soustiednymi disky, z nichZ kazdy obsahoval
devét dalSich atributli. Kazdd moZna kombinace vlastnosti byla tvofena otd¢enim
diski proti sobé, automatickym vytvarenim riiznych argumenti ivytvarenim
novych. Némecky filozof Gottfried Wilhelm Leibniz mél v 17. stoleti podobny cil:
vytvorit algoritmus pro fteSeni jakéhokoli myslitelného problému pomoci
univerzalniho jazyka, ktery by umoZziioval popis kazdého reSeni [4]. Bylo zjevné, Ze

takova algoritmicka metoda povede ke sloZité kombinatorice. Pozdéjsi vyzkumnici



proto studovali heuristiku jako zptlisob, jak pomoci feSitelim problémii dospét

k FeSeni, aniZ by museli diikladné zkoumat prostor alternativ.

Obrazek 1 Mechanické zarizeni vyvinuté katalanskym filozofem Raimundem
Lullusem
Zdroj: [2]

Francouzsky matematik sedmnactého stoleti René Descartes vyvinul nékolik
piimych pokynii, které mély resitele nasmeérovat spiSe k prislusnym prvkim nez ke
vSem slozkam problému. Tuto strategii dale rozvinul v devatenactém stoleti
matematik a filozof Bernard Bolzano, ktery ve své teorii védy navrhl riizné
heuristiky pro reSeni problémi (napf. pravdy prostrednictvim néceho, o ¢em jesté
neni znamo, Ze je pravdivé, spiSe neZ vyvozovanim pravdy ze znamych pravd) [5].
Heuristika vyvinuta témito vyzkumniky sestavala z obecnych technik, které byly
vysvétleny nejednoznacnymi slovy. Jejich hlavnim cilem bylo vyhnout se
svévolnému procesu feSeni, poskytnout cestu k poznani nad ramec fadné dedukce
a podporit originalni mySleni. Naptiklad nékolik heuristik hledalo analogické nebo
metaforické reprezentace problému, které by byly vhodné.

Prace matematika George Pdlyi [6] pomohla heuristickym metodam reSeni
probléml ajeho objevovanim dopomohla ziskdni vétsiho vyznamu v moderni
matematice. Pdlyovy procesy byly tvoreny primocarymi pokyny, jako je rozdéleni
fazi vedoucich kteSeni na menS$i, napriklad nalezenim analogie k problému,
urcenim problému, ktery je vice specializovany, nebo rozdélenim problému a jeho

opétovnym sestavenim. Pozdéji byla vznikajici disciplina Ul ovlivnéna také postupy



inspirovanymi Pélyou. Ukazalo se, Ze heuristika ma praktické vyuziti v operacnim
vyzkumu a v odvétvi aplikované matematiky.

0d 50. let 20. stoleti, kdy se pocita¢ poprvé objevil jako vypocetni nastroj
a metafora mysli, existuji pokusy replikovat inteligentni chovani ve strojich.
Vytvareni pocitacovych programii, které jsou schopny provadét tikoly, jako je hrani
Sachi, dokazovani logickych teorémf, nebo porozuméni jazyku, bylo stfedem zajmu
vznikajicitho oboru Ul Heuristicka pravidla ve vyzkumu Ul byla presné formulovana

vvvvvv

Casto zobrazovaly velmi Siroce [2].

3.2 Hilavni typy heuristik

Existuje nékolik druh@i optimaliza¢nich algoritmi, které se pouzivaji pro

FeSeni danych otazek. Mezi né miiZeme zaradit nasledujici [7]:

Heuristické algoritmy

Chamtivé algoritmy

Lokalni vyhledavaci algoritmy

Metaheuristické algoritmy

3.2.1 Heuristické algoritmy

Pokud je v nejhorSim pripadé chovani algoritmu nejisté, oznacuje se jako
heuristicky algoritmus. V dlisledku toho neni moZné predvidat, jak by se tento
algoritmus choval v rlznych scénarich uvaZovaného problému. K posouzeni
ucinnosti heuristického algoritmu lze pouZit vypocetni experiment. Pro experiment
je vytvorena sada testovacich prikladli anejlepsi Feseni objevend presnym
algoritmem jsou porovnana s témi, kterych bylo dosazeno pomoci vyhodnocované

heuristiky [7].

3.2.2 Chamtivé algoritmy

Heuristika pokryva spektrum technik. Mezi né patii i takzvany chamtivy
algoritmus, ktery je jednim z piikladi jednoduché heuristiky. Chamtivy algoritmus
se pokousi vybrat nejlepsi moZné dil¢i reSeni v kazdé fazi. Takovy pristup miiZe

vyustit v nalezeni idealnich reSeni. Obecné v§ak chamtivé algoritmy generuji pouze



FeSeni, kterd nejsou optimalni. V dlisledku toho byly pro problémy, které jsou

sloZitéjsi, navrZeny slozitéjsi algoritmy, v€etné algoritmii mistniho vyhledavani [7].

3.2.3 Lokalni vyhledavaci algoritmy

Algoritmy lokalniho vyhledavani jsou dalSi instanci heuristiky. Tyto
algoritmy zacinaji reSenim a iterativné vytvari oblast kolem té, ktera je aktualné
nejlepsi. Okoli je souborem vSech reSeni, kterych lze dosahnout prijatelnymi kroky
ze soucasného FeSeni. Béhem procesu pouZivaji rtizné operatory, jejichZ funkce
zavisi na konkrétnim problému. Cilem téchto operatorii je vytvorit zcela nové
funk¢ni feSeni ze stavajiciho funkéniho reSeni.

Algoritmus lokalniho vyhledavani pouziva metodu mistniho vyhledavani
k nalezeni nového reSeni daného souseda ve vSech moznych krocich. Dokud neni
splnéna podminka pro zastaveni, provadi se vySe zminény pristup lokalniho
algoritmu kidentifikaci nového reSeni. V tomto pripadé se algoritmus zastavi,
protoZe je velmi nepravdépodobné, Ze by doSlo k dalSimu sniZeni minimalizované

objektivni funkce [7].

3.2.4 Metaheuristické algoritmy

Metaheuristické algoritmy obsahuji vyznamnou podmnoZinu heuristickych
algoritmii. Sablonou lokalniho vyhledavaciho algoritmu je metaheuristicky
algoritmus. Sablona obsahuje fadu nastaveni ovladacich prvki, ktera ovliviiuji
okolnosti, ve kterych se algoritmus ukoncuje a kvalitu generovanych reSeni dané
metaheuristickym algoritmem. MoZnymi pfiklady metaheuristiky jsou simulované
zthani, hledani tabu aEA. Tyto algoritmy vyuZivaji fadu slozitych technik
k vytvoreni zcela nového reSeni ze stavajictho reSeni [7].

Simulované Zihani

Simulované Zihani je metaheuristicka optimalizatni technika, ktera se
inspiruje procesem fyzického Zihani materidalu. Jeho hlavnim cilem je nalézt
priblizné optimalni feSeni pro problémy svelkym stavovym prostorem, kde by
hledani exaktniho reSeni bylo c¢asové naro¢né nebo nemoZné. Algoritmus

simulovaného Zihani zac¢ina snahodné zvolenym pocatecnim feSenim. Poté
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iterativné prochazi stavovym prostorem, pricemz v kazdém kroku vybira nahodné
néjaké sousedni reSeni. Pokud je toto sousedni freSeni lep$i nez aktualni, je
automaticky prijato jako nové aktualni feSeni.

Jednim z kli¢ovych prvki simulovaného Zihani je teplotni schéma. Teplota
reprezentuje pravdépodobnost prijeti horSiho reSeni v kazdém kroku a postupné se
sniZuje s priibéhem c¢asu (ochlazovanim). Tim se redukuje pravdépodobnost prijeti
horsich feseni, coZ vede k postupnému "ochlazovani" algoritmu a omezeni skoki do
horsich stavl. DiileZité je, Ze simulované Zihani obcas prijme i horsi feSeni, coZ mu
umoZiiuje uniknout z lokdlnich optimalnich bodi a hledat celkové lepsi feSeni. Tato
pravdépodobnostni strategie dava algoritmu schopnost prochazet ivyrazné
slozitymi a nerovnomérnymi prostory reSeni.

Simulované Zihani bylo uspéSné vyuZzito vmnoha aplikacich, jako jsou
problémy obchodniho cestujiciho, optimalizace vyrobnich procesti, planovani tras
nebo navrhy proteinti v bioinformatice. Diky své schopnosti vyhledavat priblizné

optimalni reSeni v rozsahlych a slozitych prostorech je tato technika cenéna pro

FeSeni rtiznorodych praktickych problémi [8].
Hledani tabu

Hledani tabu je metaheuristicka optimalizatni technika pro feSeni
kombinatorickych problémi. Inspiruje se principy zakazovani krokl, aby se

z

vyhnula uviznuti v lokalnich optimalnich bodech. Algoritmus systematicky prochazi
stavovy prostor, vyhodnocuje kazdé reSeni podle optimaliza¢niho kritéria a udrzuje
pamét — tabu seznam, kde uklada nedavné kroky a zakazané operace.

Hledani tabu ma tfi hlavni ¢asti: inicializaci, hlavni cyklus a aktualizaci tabu
seznamu. Na zacatku se nastavi poc¢atecni feSeni a vytvori se prazdny tabu seznam.
V hlavnim cyklu se opakované prochazi stavovy prostor, hledaji se sousedni reSeni
a vybiraji nejlepsi kroky. Pritom se dba na to, aby se neopakovaly zakazané kroky

z tabu seznamu. Tabu seznam se priibéZzné aktualizuje. Hledani tabu se Casto

kombinuje s jinymi metodami a nabizi adaptabilitu diky riznym modifikacim [9].



4 Evoluéni a genetické algoritmy

Genetické uceni odkazuje na evolu¢ni vypocletni techniky, vyhledavaci
algoritmy jsou zaloZeny na prirozeném vybéru agenetickych mechanismech.
Béhem evolu¢niho procesu jsou genetické operatory vcetné kriZeni, mutace
a selekce vyuzivany kpostupnému zvySovani kvality populace. Reprezentace
potencialnich teSeni, jako jsou GA aoptimalizace roje Castic, obvykle pouziva
vektorovou reprezentaci s pevnou délkou. K zobrazeni jednotlivcil 1ze pouzit i jiné
reprezentace, jako jsou stromy promeénlivé délky pouZivané v genetickém
programovani. Aby bylo mozné vyreSit problémy s optimalizaci ve strojovém uceni,
tak evolu¢ni uceni vyuziva evolu¢ni vypocty (EV). EV jsou technika vypocetni
inteligence, ktera se inspirovala p¥irozenou evoluci zaloZenou na populaci. Uspéch
EV zavisi na genera¢nim pokroku populace. V EV existuji dvé zakladni kategorie.
Prvni kategorii je inteligence roje, ktera zahrnuje optimalizaci roje Ccastic
a optimalizaci kolonii mravencli. Druhou kategorii jsou EA, které zahrnuji GA,

genetické programovani, evolu¢ni strategie a evolu¢ni programovani [10].
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4.1 Optimalizace pro vice cilu

Optimalizace pro vice cilll jsou oblast optimalizacnich problémi, které se
zabyvaji hledanim optimalnich feSeni, zohlediiujici vice neZ jeden konfliktni cil.
Vtéchto problémech neexistuje jediné "nejlep$i" reSeni, ale spiSe sada
kompromisnich reSeni, ktera tvori takzvanou Paretovu optimalni mnoZinu nebo
Paretovu optimalni frontu [12]. Paretova optimalni fronta obsahuje reSeni, kde
nelze zlepSit jeden cil bez zhorSeni jiného cile. To znamena, Ze Zadné reSeni na této
fronté neni leps$i nez ostatni, ale kazdé z nich je nejlepsi v néjakém smyslu.

Optimalizace pro vice cili se zaméruji na nalezeni této fronty nebo jeji
aproximaci. Optimalizace pro vice cili pouZivd metody, které zahrnuji EA, GA,
evolulni strategie, diferencialni evoluci a dalsi.

Tyto algoritmy umoZiuji prochazet prostor moZnych feSeni a hledat
efektivni kompromisni reSeni, ktera se nachazeji na Paretové optimalni fronté.
Optimalizace pro vice cild jsou Kklicovou disciplinou vrlznych oborech
a prumyslovych odvétvich, kde existuje potieba Fesit problémy, které zahrnuji vice
neZ jeden konfliktni cil. Priklady zahrnuji rozhodovani o investicich, planovani
vyroby, optimalizaci dopravnich tras, ndvrh systémiéi a mnoho dalsich. Diky své
schopnosti hledat kompromisni feSeni je optimalizace pro vice cili klicovym
nastrojem pro rozhodovani v komplexnich arealnych problémovych doménach

[13].

4.2 Evoluéni vypocty

EA zatind vytvofenim populace jedincli, znichZ kaZdy predstavuje
potencialni FeSeni problému. Prvni populace miiZze byt vytvofena ndhodné.
K posouzeni kazdého jednotlivce se pouziva funkce fitness a vystup funkce odhaluje,
jak efektivné miiZe kazdy jednotlivec reSit zkoumany problém. Poté, aby se vytvorili
novi jedinci, jsou na vybrané rodice aplikovany genetické operatory kiiZeni, mutace
areprodukce. Jedinci s vySSi fitness budou pravdépodobnéji vybrani jako rodice
potomki, ktefi budou nasledné vytvotreni. Dokud neni splnén poZadavek na
ukonceni (naptiklad dosaZeni urcitého poctu generaci), tak tento proces pokracuje.

V diisledku EA je vybran nejlepsi jedinec.
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Rlzné EA lze rozliSit podle jejich reprezentace, coZ je klicova vlastnost.
Jednou z béZnych reprezentaci je vektorova reprezentace s pevnou délkou (také
znama jako binarni nebo realna hodnota), ktera vyuZziva vektor k reprezentaci
jednotlivce. Priklady béZnych vektorové zaloZenych EA jsou optimalizace roje ¢astic

a GA [10].

4.2.1 Fitness funkce

Funkce fitness je pouZzita v modelovaci fazi GA a hodnoti, jak GA uspésné
ohodnotil jednotliva fteSeni. Tato funkce zahrnuje optimalizacni strategie
aumoznuje kombinovat hodnoty funkce pro jednotlivé cile, kdyZ je potfeba
soucasné maximalizovat vice cil{i, napiiklad pomoci vdZeného souctu. Hodnoceni
kvality reSeni je kliCové a obecné plati, Ze méné kvalitni FeSeni by méla mit nizsi
hodnotu fitness funkce. Snaha o optimalizaci GA ¢asto spociva v minimalizaci poctu
volani funkci fitness, zejména pokud jsou volani vypocetné nakladna nebo ¢asové
narocna. Efektivita GA pro feSeni problému je casto posuzovana pocltem
vyhodnoceni, které jsou nutné pro nalezeni optimalniho reSeni nebo pro dosaZeni
poZadované presnosti aproximace. SniZeni poc¢tu volani funkci je zasadni, zejména
v pripadech, kdy je kazdé vyhodnoceni naro¢né, napriklad pokud vyZaduje spuSténi

simula¢niho modelu nebo generovani konstrukcénich prvki [14].

4.2.2 Selekce

Optimaliza¢ni nastroj GA inspirovany procesem prirozeného vybéru zavisi
na selekci. V GA vybér urcuje, ktefi jedinci z populace budou vybrani jako rodice pro
reprodukci v zavislosti na jejich zdatnosti nebo kvalité. Selekce ridi vyuZivani
a prozkoumavani vyhledavaciho prostoru uptednostiiovanim jedinci s lepsi
kondici a postupnym rozsifovanim populace v nasledujicich generacich.

GA pouzivaji riizné selekcni techniky, z nichZ kazdy ma jedinec¢né vlastnosti

a kompromisy. Casto pouZivané metody vybéru jsou nasledujici [15]:
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e Ruletovy vybér
e Turnajovy vybér
e Vybér na zakladé poradi

e Elitismus

Ruletovy vybér

KaZzdému c¢lenovi populace je dana pravdépodobnost vybéru na zakladé jeho
relativni zdatnosti pomoci vybéru v ruleté. Kvybéru kandidatd se pouZiva ruleta
a kandidati, ktefi maji vétsi funkci fitness, maji vétsi Sanci, Ze budou vybrani. Je
vytvoreno kumulativni rozdéleni pravdépodobnosti, s pravdépodobnosti, Ze kazdy
jedinec bude nepiimo korelovan s jeho zdatnosti. Po vygenerovani nahodného cisla
jsou jedinci vybirani na zakladé toho, kde toto Cislo leZi v kumulativhim rozdéleni
[15].

Turnajovy vybér

PFi turnajovém vybéru je ndahodné vybrana podmnoZina jedincti z populace.
Jedinec s nejvysSi urovni fitness je vybran jako rodic¢ poté, co se jedinci utkaji mezi
sebou. Tento krok se nékolikrat opakuje, pokud je tieba vybrat nékolik rodict.
Vzhledem k tomu, Ze turnajovy vybér podporuje ty, ktefi maji vysokou funkci fitness
azarovenl davad Sanci byt vybran ijedincim sniZS$im fitness, tak umoZiiuje

rovnovahu mezi priizkumem a vyuZivanim [15].
Vybér na zakladé poradi

Namisto vybéru jedincii na zakladé jejich skute¢né hodnoty fitness, vybér na
zakladé poradi vybira jedince podle toho, kde se v populaci nachazeji. Poradi
jednotlivce se stanovi klasifikaci populace podle fitness a prifazenim poradi podle
toho.]Jedinci s vy$si funkci fitness maji vétsi Sanci, Ze budou vybrani. Tim, Ze omezuje

vliv vysokych hodnot fitness, podporuje tato strategie rozmanitost v populaci [16].
Elitismus

Mald skupina nejlepSich jedinc je udrZovana v nezménéné podobé

z generace na generaci prostfednictvim elitismu. Tito jedinci jsou automaticky
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vybrani jako rodice, aby se dosud nejlepsi feSeni neztratilo. Elitismus miiZe urychlit

konvergenci GA a udrzet urcity standard kvality v populaci [17].

4.2.3 Krizeni

Vzdy by mély byt vybrany nejlépe padnouci chromozomy podle procesu
vybéru EA. Je vS8ak moZné, Ze se tyto chromozomy objevi v nasledujicich generacich
vice neZ jednou, coZ povede k populaci, ktera se sklada vyhradné z mnoha kopii
stejné potencialni odpovédi. Neexistuje Zadna zaruka, Ze pocatec¢ni populace ma
globalni optimalni reSeni nebo dokonce reSeni, které je povazovano za adekvatni
pro reSeny problém, takZe pokud je pocatecni populace prili§ mala, miiZe nastat
problém. V této situaci povede EA k populaci, ktera se sklada vyhradné z kopii
optimalniho reSeni, které bylo ptivodné nalezeno v pocate¢ni populaci. Reprodukéni
procedury, téZ nazyvané jako operatory kiiZeni, byly vyvinuty, aby se vyhnuly
tomuto omezeni a jsou nyni nezbytnou soucasti jakéhokoli EA pro efektivni vyvoj
populaci smérem k optimalnim reSenim.

NejbéZnéjsi pouzivané operatory pro binarni kédovani jsou nasledujici [18]:

e Jednobodové kiiZeni
e Vicebodové kriZeni

e Uniformni kiizeni

z

Jednobodové Kkrizeni

V jednobodovém kiiZeni jsou dva parujici se chromozomy nebo vybrana
rodicovska populace riznuty v bodé, ktery je nahodné vybran a je znamy jako pivot
nebo bod kriZeni. V bodé rezu se geneticka informace nalevo (nebo napravo) od
bodu prohodi mezi dvéma rodic¢ovsky chromozomy, aby vznikly dva chromozomy

potomki (déti) [18].
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Rodiovské chromozomy

o] ofo:ofo[e[ofo]e]0] [1]1]1]o]o[0[0[0]0]o0]
: = Potomek
2] 2]a:afa]afafa]a]a] loJolo[a]afafafa]a]a]
71I
Bod kiizeni

Obrazek 3 Jednobodové krizeni
Zdroj: [18]

Vicebodové kriZeni
Vicebodové kriZeni funguje s vice pivoty neZ jednobodové kiiZeni. Pivodni

dvou mist kifZeni napravo od sudého (nebo lichého) poctu pivoti, jejich geneticka

informace se prepne, aby se vytvorili dva potomci [18].

Rodicovské chromozomy

|D|D|DED|D|0|U:U|O|D| [1]1]1]o]o]e]o]2]1]1]
E I = Potomek

il ii[aaiaa] [o[o[o[x[1][2l2]0]0]0]
A w

1. Bod kfizeni 2. Bod kfiZzeni

Obrazek 4 Vicebodové krizeni
Zdroj: [18]

z

Uniformni kifizeni

Pri uniformnim kiiZeni je zkouman vzdy pouze jeden konkrétni gen.
Generuje nahodny vektor kiiZeni, ktery je vyplnén binarnimi hodnotami, kde 1
oznacuje vyménu konkrétni genové pozice mezi rodi¢i a0 oznacuje zachovani

tohoto genu kazdym rodicem [18].
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Roditovské chromozomy

lofojof[o[o[ofofo]o]0] lofof1[o[1[2]of2]0]1]
= Potomek

[1]a]afa]a]a]a]a]a]2 Nahodny vektor kfizeni 1/1]ol1|olo]a]0]2]0]
olo[1]o]ala]ela]o]a

Obrazek 5 Uniformni kriZeni
Zdroj: [18]

4.2.4 Mutace

Mutace je obecné chapana jako mald, nahodna zména provedena na
chromozomu za ucelem vytvoreni nového vysledku. Obvykle se pouZiva s nizkou
pravdépodobnosti a pouZziva se k zachovani a pestrosti genetické populace. Kdyz je
pravdépodobnost dostate¢né vysoka, GA se zjednodusi na nahodné vyhledavani.

Mutace vyuziva mutacni operatory, mezi které nalezi [19]:

e Mutace prohozenim bitu
e Nahodné resetovani

e Mutace zaménou

e Mutace zamichanim

e Inverzni mutace

Mutace prohozenim bitu

Tento druh mutace vybere jeden nebo vice ndhodnych biti a prohodi je.

Tento druh operatoru je vyuzivan pro binarné kédované GA.

[ofof1fafofs]ofos]o] => |ojojrfojofr]ofofa]o]

Obrazek 6 Mutace prohozenim bitu
Zdroj: [19]

Nahodné resetovani

Nahodné resetovanti je rozSifenim mutace prohozenim bitu pro celo¢iselnou
reprezentaci, kdy se nejedna o binarni hodnoty. V tomto pripadé je ze sady hodnot

pridélena nahodna hodnota zvolenému genu.
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Mutace zaménou

Mutace zaménou tvori nahodny vybér dvou umisténi chromozomu

a prohozeni jejich hodnot. Toto je typické v kodovani zaloZeném na permutaci.

[1[2[3]4a]s]e]7[8]ofo] => [1]e[3[4a]5[2]7[8]9]0]

Obrazek 7 Mutace zaménou
Zdroj: [19]

Mutace zamichanim
Permutacni reprezentace je také ¢asto pouzivana v mutaci zamichanim. To

zahrnuje vybér genli zcelého chromozomu anahodné preuspoiddani nebo

zakddovani jejich hodnot.

[of1]2]s]4a]s]e]7|8]9] => [ofz]s]6]a]2]5]7]|8]9]

Obrazek 8 Mutace zamichanim
Zdroj: [autor]

Inverzni mutace

Vinverzni mutaci je zvolena podmnoZina genli podobné jako u mutace

zamichanim, ale misto ndhodného pieusporadani se cely vybér genii invertuje.

[of1[2]s]4]s]e]7[8]9] => [of1]e]5[a[3]2]7]8]9]

Obrazek 9 Inverzni mutace
Zdroj: [autor]

4.3 Genetické programovani

Genetické programovani je jednim znejznaméjSich EA, které mohou
automaticky vytvaret pocitaCové programy k reSeni problémii. S ohledem na dalsi
EA vystupuje jako klicovy faktor genetického programovani stromova reprezentace
s proménnou délkou.

Genetické programovani je vyznamnou metodou strojového uceni, ktera
vyuziva principy EA, jako je kiiZeni, mutace a selekce, k nalezeni efektivnich reSeni
pro slozité problémy. V priibéhu evolu¢niho procesu hledani optimalniho feseni
vytvari genetické programovani populaci jedincti, ktefi jsou reprezentovani jako

programy. Tito jedinci jsou poté hodnoceni na zakladé své fitness funkce, ktera
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urcuje, jak dobre se dany program chova vzhledem k feSeni daného problému viz

4.2 [10].

4.3.1 Stromova reprezentace

V genetickém programovani je stromovareprezentace pouZzivana k vyjadreni
FeSeni problémli pomoci hierarchickych struktur ve formé stromt. Kazdy jedinec
v populaci je reprezentovan jako strom, kde kazdy uzel predstavuje operator nebo
funkci, alisty stromu predstavuji terminalni symboly, jako jsou konstanty,
proménné nebo akce. Diky této stromové strukture jsou schopni byt vytvoreny
sloZité programy nebo modely, které maji rtizné ucely a vykonavaji rtizné tkoly.

Jednotlivé uzly stromu zastupuji operace, které se aplikuji na data, alisty
obsahuji hodnoty, jeZ slouZi jako vstupy pro tyto operace. Celkova struktura stromu
urcuje, jak jsou operace a termindalni symboly kombinovany, coZ vede ke vzniku
vysledného fteSeni. Diky flexibilité stromové reprezentace lze vytvaret riizné
kombinace operatori a hodnot, coZ napomaha nalezeni optimalniho feSeni pro
dany problém.

Délka a sloZitost jedincli v populaci mohou byt rizné, coZ je vyhodné,
zejména pokud se jedna o problémy s proménlivou délkou reSeni. V procesu evoluce
jsou jedinci v populaci podrobovani operacim kfiZeni a mutace, které upravuji jejich
stromovou strukturu. KriZeni spociva v kombinaci ¢asti stromii od dvou rodicd,
¢imZ vznika potomek s prvky obou rodicli. Mutace pak zahrnuje ndhodné zmény
stromové struktury, coZ umoziiuje priizkum novych oblasti FeSeni a diverzifikaci
populace.

Stromova reprezentace je klicovym prvkem genetického programovani
a predstavuje silny nastroj pro tvorbu adaptivnich programiti a modelt. Diky této
reprezentaci ma genetické programovani schopnost reSit rozmanité problémy, jako
je optimalizace, strojové uceni, evolu¢ni navrh, symbolicka regrese a dalSi ukoly

[20].
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4.3.2 Linearni genetické programovani

Linearni genetické programovani je EA, ktery slouzi k automatizovanému
nalezeni programii nebo modeltli pro reSeni riiznych tloh. Tato technika je soucasti
genetického programovani, které spada pod $irsi oblast EA.

V linearnim genetickém programovani je jedinec reprezentovan jako linearni
Fetézec genl, coZ je posloupnost instrukci nebo symbolidi, které spole¢né tvorfi
program nebo model. Kazdy gen v fetézci kdduje urcitou operaci, funkci nebo akci,
ktera miiZe byt provadéna v ramci feSeni daného problému.

Algoritmus linearniho genetického programovani pracuje ve vice generacich,
pricemzZ v kazdé generaci probiha proces selekce, kiiZeni a mutace. BEhem selekce
jsou vybirani nejlepSi jedinci z populace na zakladé jejich fitness hodnoty, ktera
vyjadruje kvalitu jejich feSeni dané ulohy. Tito vybrani jedinci jsou pak kombinovani
v procesu kiiZeni, coZ vytvari nové potomky, kteii zdédi ¢asti svych rodict. Mutace
nahodné méni nékteré geny v genetickém kdédu, coz prispiva kdiverzifikaci
populace a priizkumu novych oblasti feseni.

Cilem linearniho genetického programovani je najit nejlepsi feSeni problému
v podobé optimalniho programu nebo modelu, ktery dosahuje poZadovaného
vystupu pro dany vstupni soubor dat.

Linearni genetické programovani poskytuje schopnost hledani efektivnich
a adaptivnich programi, které jsou schopné teSit rtizné typy uloh, jako je
symbolicka regrese, logické vyrazy, strojové uceni, evolu¢ni navrh a mnoho dalSich.

Diky své jednoduché linearni reprezentaci aschopnosti pracovat
srozmanitymi ulohami, je linedrni genetické programovani Siroce vyuZivano
v oblasti automatizovaného strojového uceni, evolu¢niho navrhu algoritmd,

symbolického strojového uceni a dalSich aplikaci [21].
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4.4 Priklad genetického algoritmu

import random

# Parametry genetického algoritmu
POPULATION SIZE = 100

50

CHROMOSOME LENGTH
GENERATIONS = 100
MUTATION RATE = 0.1

# Definovani funkce fitness
def fitness function(chromosome) :
# Vypocitani fitness jako soucet hodnot chromozomi

return sum(chromosome)

# Vygenerovani pocatecni populace
def generate population():
population = []
for in range (POPULATION SIZE):
chromosome = [random.randint (0, 1) for in
range (CHROMOSOME LENGTH) ]
population.append (chromosome)

return population

# Jednobodové k¥iZeni mezi dvéma rodici
def crossover (parentl, parent2):
crossover point = random.randint (1, CHROMOSOME LENGTH -
1)
childl = parentl[:crossover point] +
parent2[crossover point:]
child2 = parent2[:crossover point] +
parentl[crossover point:]

return childl, child2
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# Mutace prohozenim bitu v chromozomu
def mutate (chromosome) :
mutated chromosome = []
for gene in chromosome:
if random.random() < MUTATION RATE:
mutated chromosome.append(l - gene) # Prohozeni
bitu
else:
mutated chromosome.append(gene)

return mutated chromosome

# Vybér rodicl pomoci turnajového vybéru
def tournament selection(population):
tournament size = int (POPULATION SIZE * 0.1) # Vybér
nejlepsich 10 % jako kandidatu
candidates = random.sample (population, tournament size)
best candidate = max(candidates, key=fitness function)

return best candidate

# Provedeni genetického algoritmu
def genetic algorithm():

population = generate population()

for in range (GENERATIONS) :

new population = []

while len(new population) < POPULATION SIZE:

# Turnajovy vybér

parentl tournament selection(population)

parent? tournament selection(population)

# KriZeni

childl, child2 = crossover (parentl, parent2)
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# Mutace
childl = mutate(childl)
child?2 mutate (child?2)

new population.append(childl)
new population.append(child2)

population = new population
# Nalezeni nejlepSiho jedince v konecné populaci
best individual = max(population, key=fitness function)
best fitness = fitness function(best individual)
return best individual, best fitness
# Spusténi genetického algoritmu a vysledky

best solution, best fitness = genetic algorithm()

print ("Nejlepsi redeni:", best solution)

print ("Nejlepsi fitness:", best fitness)

Ukazka kddu 1 Priklad genetického algoritmu
Zdroj: [autor]

Kéd zacina definovanim parametrl pro GA, vcetné velikosti populace, délky
chromozomt, poctu generaci a rychlosti mutace. Je definovana fitness funkce, ktera
vypocita fitness chromozomu jako soucet jeho hodnot. Tato funkce predstavuje cil,
ktery ma byt maximalizovan. Funkce generate population () generuje pocatecni
populaci nahodnych binarnich chromozomi. Funkce crossover () provadi

Vv

jednobodové kiiZzeni mezi dvéma rodicovskymi chromozomy v nahodné zvoleném
bodu kriZeni. Vytvari dva potomky. Funkce mutate () nahodné prevraci bity
v chromozomu na zakladé rychlosti mutace. Funkce tournament selection()
provadi turnajovy vybér rodi¢l pro reprodukci. Nahodné vybira podmnoZinu
populace jako kandidaty a vybira nejlepSiho kandidata na zakladé fitness. Hlavni

funkce genetic algorithm() inicializuje populaci a poté iteruje po zadany pocet
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generaci. Vramci kazdé generace vytvari novou populaci provadénim operaci
selekce, kfiZeni a mutace. Proces pokracuje, dokud neni dosaZeno zadaného poctu

generaci.

4.5 Vyhody a nevyhody genetickych algoritmu

Ve srovnani skonven¢nimi optimalizanimi algoritmy maji GA nékolik
uz je cilova fitness funkce linearni, nelinearni, spojita, nespojitd nebo podléha
ndhodnému Sumu GA, dokdZou si poradit stadou optimalizacnich problémi.
Nékolik potomkil v populaci se chova nezavisle, coZ umoZniuje populaci souc¢asné
prozkoumat rizné oblasti. Algoritmy Ize diky této schopnosti implementovat
paralelné. Je moZna soucasna manipulace s nékolika parametry, a dokonce i s vice
skupinami kédovanych retézct.

GA maji také vyznamné nevyhody. Napriklad nevhodné vyuZiti nasledujicich
funkci: Konstrukce fitness funkce, pouziti velikosti populace, vybér klicovych
faktord vcetné rychlosti mutace, kiiZeni a vybérova kritéria pro novou populaci.
Jakékoli nespravné rozhodnuti bud’ zabrani konvergenci algoritmu, nebo povede
k nepouzitelnym vysledkim. GA jsou ipfes tyto nevyhody jednou
z nejpouzivanéjSich optimalizacnich technik v soucasné nelinearni optimalizaci

[22].
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5 Teorie her

Formdlni studie rozhodovani v situacich, kdy nékolik hra¢ musi ucinit
rozhodnuti, ktera mohou mit dopad na ostatni hrace, se nazyva teorie her. Podle
principl teorie her si kazdy hrac zvoli strategii, jak Celit tahiim ostatnich hraci
zptisobem, ktery by maximalizoval jeho vlastni zisk.

Hry lze rozdélit do dvou kategorii: nekooperativni a kooperativni hry, podle

toho, jak hraci interaguji [23].

e Hry hrané samostatné (takzvané nekooperativni hry) jsou napiiklad
Nashova rovnovaha a Stackelberg [24]. V nekooperativnich hrach si kazdy
hrac¢ optimalizuje sviij osobni zisk na zakladé znalosti o akcich ostatnich.
Hraci se neshodnou na nejlepSich spole¢nych akcich skupiny. Hraci nejsou
zapojeni do zadné komunikace pred hrou.

e Spoluprace ve hrach je hlavnim aspektem kooperativnich her. Prikladem je
koncept Paretova optima [12]. V kooperativnich hrach se hra¢i mohou
ucastnit faze komunikace pred hrou, mohou také hledat primérenou
odmeénu, ktera zajisti stabilitu koalic a mohou vyuZzivat dalsi funkce k udrZeni
koalic. Hraci hledaji spoletné akce, které mohou proménit skupinu na

optimalni.

Byly vytvoreny védecké vztahy mezi teoril her a evoluci, pricemZ EA byly
inspirovany Darwinovskou evolué¢ni teorii. Lewontin ptivodné navrhoval spojeni
mezi evolu¢ni biologii a teorii her [25]. Strategie ,maxmin“ (nejlepsi mira preZiti,
kdyZ priroda udéla to nejhorsi) sleduje taktiku, ktera minimalizuje nebezpeci
vyhynuti. Tato strategie byla pouZita k zobrazeni evoluce genetického mechanismu
jako hry mezi dvéma hraci: druht a prirody. Pozdéji byly vyvinuty dal$i napady, jak
poznamenal Maynard Smith [26]. Studium sloZitych interakci mezi biologickymi
entitami bojujicimi o zdroje bylo navrZeno pomoci evolucni teorie her.

Evoluce je vnimana jako hra, ve které organismy usiluji o preziti tim, Ze
ziskavaji rysy (taktiku) od svych rodi¢l. Evolu¢ni teorie her je spojena
s Riechmannovou teorii u¢eni GA [27], které poznamenava, Ze proces GA uceni

poskytuje Nashovu rovnovahu, ktera je blizka. V roce 1983 Vincent navrhl pouziti
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teorie her jako nastroje pro navrh. PouZziti EA/metaheuristiky jako praktickych
optimaliza¢nich ndastroji pro multidisciplinarni optimalizaci navrhu bylo zahrnuto
do dtikladného prezkoumani aanalyzy kooperativni/nekooperativni formulace
stejné jako hierarchickych/nehierarchickych dekompozi¢nich pristupli Lewis
a Mistree [28].

EA a teorie her spadaji do dvou kategorii: 1. MySlenky teorie her, které byly
zaClenény do paradigmatu EA bud za ucelem freSenim rlznych typd problémi
s optimalizaci, nebo pro zvySeni vykonu v fadé aplikaci. 2. Problémy teorie her byly

reSeny pomoci EA [23].

5.1 Historicky vyvoj

R. A. Fisher jako prvni vytvoril evolucni teorii her ve snaze vysvétlit stejny
pomér pohlavi u savcli [29]. Pro¢ je pomér pohlavi zhruba stejny u mnoha druhf,
kde se vétSina samcli nikdy nerozmnoZuje, byla hadanka, kterou se snaZil Fisher
vyrtesit. Neparici se samci téchto druhti by se zdali byt zbyte¢nymi figuranty, které
nosi zbytek populace. Fisher doSel k zavéru, Ze individualni zdatnost zavisi na
genderové distribuci populace, pokud je mérena z hlediska otekavaného poctu
vnoudat. MuZi maji vy$$i individualni zdatnost, kdy? je v populaci vice Zen. Zeny pak
opacné maji vyssi individudlni zdatnost, kdyZ je v komunité vice muzi. Podle
Fishera v takovém scénari evolucni dynamika zpiisobi, Ze se pomér pohlavi ustéli na
stejném poctu samcii a samic. Skutecnost, Ze fyzicka zdatnost ¢lovéka je ovlivnéna
podilem muZl a Zen v populaci, dodava evoluci strategicky element.

Nejprve se vérilo, Ze problém vybéru rovnovahy tradi¢ni teorie her lze
vyresit pomoci evolu¢ni teorie her. Pro jakoukoli hru s kone¢nym pocétem hract
a strategii, za predpokladu, Ze byly povoleny smiSené strategie, méla Nashova
rovnovaha vyznamné nevyhody. Kromé toho, Ze se ne vzdy zdalo, Ze odpovida
rozumnému vysledku a obcas je vrozporu sintuici lidi otom, co by mélo byt
povazovano za racionalni vysledek, nebyla Nashova rovnovaha vzdy zarucena jako
jedinecna.

Brzy se zjistilo, Ze strukturalné identické problémy s vybérem rovnovahy
existuji také v evolu¢ni teorii her. Bylo predloZeno nékolik soupericich definic

evolulni stability, z nichZ kazda ma jinou hodnotu. Bylo objeveno, Ze existuje shoda

24



mezi statickymi predstavami o evolu¢ni stabilité s dynamickou stabilitou.
Dynamické modely evoluc¢ni teorie her prinesly vysledky, které byly z pohledu

tradi¢ni teorie her iracionalni, jako je pretrvavani prisné ovladanych strategii [30].

5.2 Dva pristupy k evolucni teorii her

K evolu¢ni teorii her lze pristupovat dvéma riiznymi zpisoby. Prvni metoda
vyuziva myslenku evolucné stabilni strategie jako sviij hlavni analyticky nastroj a je
zaloZena na praci Maynarda Smithe a Price [26]. Druha metoda vytvari explicitni
model metody, kterou se méni frekvence strategii populace, a zkouma aspekty
evolu¢ni dynamiky modelu.

Prvni strategii 1ze tedy povaZzovat za nabizejici statickou koncep¢ni analyzu
evolucni stability. ,Statickd“, protoZe navzdory nabizenym definicim evolucni
stability casto nebere v potaz zakladni mechanismus, kterym se chovani (nebo
strategie) v populaci méni. Druha metoda se naproti tomu nesnazi vytvorit koncept
evolulni stability. Misto toho vyuZziva vSechny tradi¢ni mysSlenky stability pro
analyzu dynamickych systémi poté, co byl vytvofen model popula¢ni dynamiky
[30].

5.2.1 Definice evoluc¢ni stability

Nashova rovnovaha je primarni mysSlenkou feSeni v teorii her. Jedna se
o profil strategii (prifazeni strategii kazdému hraci), ve kterém neexistuje zadna
motivace pro hrace, aby se odchylil od strategie, kterou si zvolil.

Pro pochopeni pojmu evolucni stability mimo ramec klasického konceptu
herniho reSeni Nashovy rovnovahy je hra v tabulce 1. Ve strategiich existuji dva
body Nashovy rovnovahy: (S;, S;) a (53, S2). Nashova rovnovaha poskytuje moZnost,
Ze hrac, ktery se odchyli od své rovnovazné strategie, ziska stejnou odménu, protoZe
se jedna o soubor vzajemné nejlepsSich odpovédi, takze Zadny hra¢ nemiize zvysit
svoji odménu pouZzitim jiné strategie. Rovnovaha (S,, S;) je toho prikladem. Protoze
pocita s moZnosti odklonu od rovnovahy, a nakonec vede k nahrazeni existujici
strategie, Nashova rovnovaha je nedostatecna pro evolu¢ni stabilitu.

Pokud by se vyvinul mutant se strategii S;, odména mutanta by byla stejna

jako odména populace jako celku, proto by na mutanta nebyl Zadny selekéni tlak.
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Pokud by se objevil druhy mutant, vyhoda ze spojeni S; — S; by pro oba vytvorila
zdatnost, kterd by byla vy$si neZ priimérna zdatnost populace. To by umoZnilo

mutantovi S; se rozsirit, a nakonec prevladnout ve zbytku populace.

S, S,
S1 (2,2) (1, 1)
S, (L) | (L1

Tabulka 1 Nashova rovnovaha
Zdroj: [autor]
Jednostranna zména hracovy rovnovazné strategie zptlisobi, Ze se tento hrac
v Nashové rovnovaze zhorsi. Lze demonstrovat, Ze striktni Nashova rovnovaha je
priliS silna na to, aby zachytila mySlenku evolucni stability. Nashova rovnovaha
zachycuje jeden vyznam evolucni stability (lze ji povaZovat za typ ,lokalniho

optima“) [30].

5.3 Herni principy

Podle mnoha méritek je herni sektor vétSi nez Hollywood. Konkurenc¢ni
videoherni byznys je obrovsky. Jednotlivci travi spoustu €asu a penéz hranim her
a néktefi dokonce plati za sledovani ostatnich, jak je hraji. Gamifikace je pritomna
vSude - v podnikatelské kultufe, vzdélavani a v inova¢nim sektoru [31].

Klicové herni principy, které jsou diileZité pro vyvoj her jsou naptiklad [32]:

e Herni mechaniky: systémy a zakony, které ridi, jak se hra chova. Tyto herni
mechanismy ¥idi, jak hraci interaguji s okolnim svétem, dosahuji cilt
apostupuji ve hfe. Uspé$né herni mechanismy by mély byt snadno
pochopitelné, snadno uchopitelné a obtiZné zvladnutelné.

e Herni rovnovaha: oznacuje se jako relativni obtiZnost hry. Zatimco prili$
naro¢na hra miiZe byt frustrujici a odrazujici, hra, kterad je priliS snadna,
rychle ztrati zajem hrace. Peclivé zvaZeni hernich mechanismt, hra¢skych
schopnosti a designu urovni je nezbytné pro dobrou rovnovahu hry.

e Uzivatelska zkuSenost: popisuje, jak se hra¢ obecné citi pti zapojeni do hry.

UZzivatelsky dojem by mél byt poutavy, prirozeny a vizualné pritazlivy. Tento
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design znamena vzit v ivahu cestu hrace hrou, vytvaret uzivatelsky privétiva
rozhrani, podmanivé obrazky a zvuk.

e Herni ptibéh: popisuje déj hry a prvky budovani svéta. Poutavy pribéh miize
zlepsit zazitek hrace a podpofrit silnéjSi emocionalni pouto ke hre. Scény,
dialogy nebo vypravéni o prostredi — to vSe jsou zpiisoby, jakymi mohou
videohry zprostiredkovat piibéhy.

e Hracské zastoupeni: popisuje schopnost hrace ¢init vyznamna rozhodnuti ve
hie. Nabidnout hra¢iim moZnost volby miZe zvysit jejich emocionalni
investici a uroveini zapojeni. Tim, Ze umoZni hra¢iim vytvaret své postavy
nebo nabizi rtizné zptisoby plnéni ukolli, mohou herni navrhari dat hra¢im
zastoupeni.

e Pokrokve hie: neboli postup hrace hrou. Ziskavani bod, odemykani novych
schopnosti nebo plnéni tkold, to vS§e mliZe vést k postupu. Uspokojivy herni
pokrok by mél hrac¢lim prinést pocit tispéchu a povzbudit je, aby pokracovali
ve hre.

e Znovuhratelnost: schopnost hry pro opakované hrani. Dlouho po tuvodnim
rozehrani budou mit hra¢i pouze zajem o hru, ktera je znovu hratelna.
Pridanim nahodnych faktord, vytvarenim cetnych koncii nebo generovanim
ukold, které 1ze vytesit mnoha zplisoby, mohou herni ndvrhari ucinit své hry
znovu hratelnéjSimi.

e Pribéh hry: tempo a rytmus hry. Zatimco hra se Spatnym priibéhem se mtize
zdat nudnd, hra s dobrym priibéhem miiZe byt vzrusujici a poutava. Peclivy
design urovni, vyzvy a vyvazeni obtiZnosti mohou pomoci vytvorit plynulou

hru.

Pro vytvareni her, které jsou pro hrace zajimavé, obtiZzné a zabavné, jsou
herni principy zasadni. Herni designéri mohou vytvaret hry, které jsou poutavé,
obohacujici a zapamatovatelné tim, Ze vezmou v uvahu pravidla herni mechaniky,
rovnovahy, uZivatelské zkuSenosti, pribéhu, hrac¢ského zastoupeni, pokroku,

znovuhratelnosti a priibéhu hry [32].
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5.4 Evolucni pristup ke hre dama

Evolu¢ni pristup ke hfe dama uvadi metody genetické evoluce linearni
a nelinearni pro vyhodnocovaci funkce ve hie dama.

Vybér evolu¢niho pristupu ke hfe dama demonstruje univerzalnost EA
v kontextu riiznych hernich scénarti. Dama jako komplexni strategicka hra nabizi
mnoho moznosti pro aplikaci evolu¢niho pristupu a predstavuje vyzvu, kterou je
moZné resit riznymi metodami, v€etné hledani optimalni strategie nebo vyvoje
hraci Ul

Mezi pristupy pouZité k EA ve hfe dama nalezi [33]:

e Komponenty hodnoticich funkci
e Typy heuristiky
e Evolulni proces a vysledky

e Porovnani heuristik

5.4.1 Komponenty hodnoticich funkci

Osm zakladnich charakteristik. Po¢ty kameni (1) adam (2). Pocet
bezpetnych figurek nebo figurek, které jsou blizko okraje Sachovnice, vcetné
kamenii (3) a dam (4). Poc¢ty pohyblivych nebo schopnych provést jiny tah neZ zajeti
kameni (5), nebo dam (6). Celkova vzdalenost péscii k postupové ¢are (7) a pocet
volnych poli na povySeni (8).

Jedenact prvkl navrhu. Celkovy pocet figurek obrance (9), coZ jsou kameny
umisténych ve tiech nejvyssich fadach (10). Pocet kamenii (11) a dam (12), které
jsou umistény uprostfed na osmi stfedovych polich herniho planu. Kameny (13)
adamy (14) leZi na hlavni diagonale a (15), (16) na dvojité diagonale. MnoZstvi
osamocenych kamenii (17) a dam (18) (osamocena figurka je ta, ktera kolem sebe
nema zadnou dal$i figurku). MnoZstvi prazdnych poli (19) (prazdna policka
sousedici s alespon tiemi figurkami stejné barvy).

Sest charakteristik vzoru. KaZdy vzor je vysvétlen z pohledu bilého hrace.
Funkce (20) aZ (25) mohou prijimat pouze hodnoty boolean, protoZe kazdy hrac¢ na

hernim planu miiZe mit vZdy pouze jednu instanci kazdého vzoru [33].
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5.4.2 Typy heuristiky

Pro zjisténi, zda hodnoty prislusnych parametrii pro oba hrace v linearni
heuristice vykazuji symetrii, byly provedeny testy. Bylo zjiSténo, Ze vahy spojené
spocty kamenli adam jsou nejvice nevyvaZené. PouZiti variaci v prislusnych
hodnotach parametri symetrie by pomohlo sniZit pocet genii. Pokud jde o dva
asymetrické parametry, bylo navrZzeno, Ze asymetrie je zplisobena vzajemnymi
zavislostmi mezi parametry. Tato zavislost miiZe negativné ovlivnit kvalitu

heuristiky. Linearni a nelinearni heuristika byla definovana [33].
Linearni heuristika

Osm faktori (8 F). Tato heuristika brala v potaz rozdily mezi prvnimi osmi
charakteristikami zminéné v kapitole 5.4.1.

Deset faktorii (10 F). Tato heuristika vzala stejné parametry jako 8 F. Piivodni
testy symetrie ukazaly, Ze by mél byt bran v potaz hruby pocet kamenti a dam pro
kazdého hrace nezavisle.

Patnact faktorti (15 F). VSechny faktory této heuristiky byly specifikovany

jako rozdily mezi vypocltenymi hodnotami pro kazdy parametr na kazdé strané.
V tvahu byly brany nasledujici funkce: (1)-(4), (9)-(12), (19)-(25).
Devatendct faktorii (19 F). VSechny slozky této heuristiky byly ve formé rozdilti mezi
prisluSnymi hodnotami vypoctenymi pro oba hrace. Zohlediuje vSechny parametry
(1)-(19).

Dvacet pét faktorti (25 F). Tato heuristika zohlediiovala variace hodnot vsech

relevantnich parametri [34].
Nelinearni heuristika

Zakladni zasadou nelinearni heuristiky je, Ze se ukazalo jako vyhodné
rozdélit hru do fazi a pouZit rtizné heuristiky pro kazdou fazi. Bylo zde nékolik
klicovych bodi, které vyZadovaly upravu funkce hodnoceni. Jednim z nich byla
pritomnost dam, ktera bohaté demonstrovala, jak sofistikovana hra je. V pozicich na
konci hry miiZze byt nutné pouZit ijiné heuristiky. GA byl podle nékterych
provedenych testli vyznamné ztiZzen zavedenim nelinearnich komponent

s podminkami, které nebyly disjunktni. Bylo to proto, Ze vicenasobné prekryvajici
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se podminky umoziiovaly dosaZeni velmi podobnych vysledkii mnoha zptisoby,
pokazdé svelmi odliSnymi hodnotami parametru. Proto byla hra rozdélena do
samostatnych fazi.

Tti faze (3Ph). Pro tuto heuristiku byla hra rozdélena do tfi fazi. Prvni faze
zacatek: Na hernim planu nejsou Zadné damy a kazdy hrace ma vice nez tri kameny.
Druha faze damy: Oba hraci maji alesponi jednu damu a vice neZ tri figurky. Treti faze
finalni: Jeden nebo oba hraci maji tfi a méné figurek. Linearni heuristika v kazdé fazi
zohlednovala variace ve stejnych osmi parametrech jako heuristika 8 F.

Expertni tfi faze (E3Ph). Hra byla rozdélena do fazi pomoci této heuristiky,
stejné jako tomu bylo u (3Ph). Kazda ze tri fazi linearni heuristiky zohlediiovala
variace (bila vs. cerna) v nasledujicich deseti vlastnostech: (3), (10)-(12), (16), (20)-
(23) a (25). Na zakladé vysledki pocate¢nich béhii generatoru byla vybrana vyse

V 3Ph i E3Ph byly parametry tykajici se dam brany v uivahu pouze v pripadég,

Ze byly na Sachovnici damy pritomné [34].

5.4.3 Evolucni proces a vysledky

Pro generovani koeficientii al, ..., aj. vySe uvedenych linearnich kombinaci
byly pouzity GA. KaZdy heuristicky koeficient byl reprezentovan jako vektor
skutecnych celych c¢isel, kde kazdé Cislo predstavovalo konkrétni gen. V pripadé
nelinearni heuristiky evoluce nezmeénila okolnosti, za kterych byly nelinearni
komponenty tvoteny. Populaci tvorilo 300-400 jedincth. Kazda faze zaznamenala 75
% - 80 % regeneraci nejslabsich ¢lenti populace.

Pro vybérové rizeni byly pouzity turnaje. Pro kazdy turnaj byl nahodné
vylosovan urcity pocet exemplai z populace. Aby se rozhodlo, kdo soutéZ vyhraje,
byla porovnana jejich hodnoceni zdatnosti. Vitézové dvou takovych soutéZi byli
spojeni a poté se zapojili do kriZeni. Velikost turnaje mezi vzorky byla stanovena
mezi dvéma a péti, v zavislosti na tom, kolik genti ma kazdy vzorek.

Kazda nelinearni slozka azakladni heuristicka funkce byly zkiiZeny
samostatné pro kazdou dvojici odpovidajicich linearnich kombinaci v heuristice.
Genotyp kazdé linearni kombinace byl nahodné rozdélen do dvou skupin. Potomci

dostavaji zdédéné hodnoty kazdé ¢asti genotypu od odpovidajictho rodice. Interval
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urceny hodnotami tohoto genu v rodi¢ovskych vzorcich byl pouzit k nahodnému
vybéru hodnoty genu, na ktery bylo déleni umisténo. Nejslabsi vzorek v populaci byl
nahrazen pouze v pripadé, Ze by hodnoceni zdatnosti nové vygenerovaného
potomka bylo vys$i neZ u vzorku, ktery ma byt nahrazen. Pomér efektivnich kriZeni
k potencionalnim byl v priibéhu procesu uveden mezi 80 % a 90 %. Efektivni kiiZeni
bylo to, ve kterém byl vysledny vzorek skutetné pridan do populace. Geny kazdého
noveé vytvoreného vzorku podstoupily jednu ze tii typ mutaci: ndsobeni dvéma,
déleni dvéma nebo zméné znaku genu.

Pomoci generatoru heuristiky byla hra rozdélena do nékolika samostatnych
urovni. BEhem prvni faze algoritmu byla ziskana heuristika, ktera by mohla presné
vyhodnotit scénare blizko konce hry. Aby toho bylo dosaZeno, bylo vyhodnoceno
nékolik nahodné generovanych pozic pomoci alfa-beta pristupu bez pouziti jakékoli
heuristiky. Mista, ktera byla hlubSi neZz hloubka alfa-beta algoritmu, byla
povazovana za remizu. Spravnost kazdého vzorku byla ur¢ena pomoci vzorce

n/%(h — a)?,
kde n predstavuje pocet testovacich okolnosti, h; predstavuje vyhodnoceni i-té
testovaci situace heuristickym vzorkem a a; predstavuje alfa-beta algoritmus.

Po skonceni pocatetni faze byly pridany nové nahodné vzorky, které
nahradily nejhtife vyhovujici podil populace. Nejvhodnéjsi vzorek z piredchozi faze
slouZil jako heuristicka funkce algoritmu alfa-beta, protoZe generoval nové scénare
avyhodnocoval je. Tento postup trval, dokud nebylo dosaZeno zakladni pozice.
Pozice dosaZené v prvni fazi byly brany v ivahu po 82 az 86 krocich. Tento interval
byl stanoven pomoci experimentd, které vypocitaly typicky pocet tahii potirebnych
k vitézstvi ve hie pomoci ndhodnych tahl. Pocet pozic v dalSich fazich byl bran

v tvahu 3000 aZ 4500 pozic [35].

5.4.4 Porovnani heuristik

Pro posouzenti relativnich pfednosti heuristik byla vytvorena soutéz. Kazda
heuristika soutézila v 10 hrach proti ostatnim, pricemZ strany se po kazdé hre
vyménily. Hry hrané mezi libovolnymi dvéma algoritmy byly parové odlisné,
protoZe alfa-beta implementace zahrnovala urcitou nahodnost. Byly pouZity dvé

kategorie. Prvni kategorie byla zaloZena na celkovém poctu her, které kazda
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heuristika vyhrala, remizovala nebo prohrala. Druha kategorie brala v uvahu

vysledky série 10 her. Heuristika ziskala 2 body za vitézstvi a 1 bod za remizu.

Heuristické porovnani vyhranych her Heuristické porovnani vyhranych stietu

HG: &F
HG: 3Ph

HG: 10F HG: 10F

HG: 25F HG: 15F

HG: 19F HG: 25F

HG: 15F HG: 19F

HGE: EZPh

0 20 40 60 80 4 2 4 ] 8 10 12

(a) Porovnani podle her (b) Porovnani podle stiett

Obrazek 10 Porovnani heuristik
Zdroj: [33]
Bez ohledu na to, ktera srovnavaci kritéria byla vzata v tvahu, heuristika

E3Ph prokazala, Ze funguje 1épe nez kterakoli jina. O¢ekavalo se, Ze propracovanéjsi

vvvvvv

5.5 Zlepsovani her pouzivanim evoluénich algoritmu

Videohry jsou sloZité systémy se spoustou vzajemné propojenych ¢asti. EA se
ve videohrach pouZivaji k optimalizaci systémf, aby hraci méli celkové lepsi herni
zazitek. EA lze za timto tcelem pouZit v riznych metodach. Jednou z moZnosti je
pouZziti EA ke zlepSeni hernich mechanismi. Tviirci her mohou vytvaret zajimavéjsi
a vyvazenéjsi hry pomoci EA. Tyto algoritmy Ize naptiklad pouZit k upravé urovné
obtiZnosti hry. EA mohou urcit idealni uroven obtiZnosti pro hru, ktera je narocna,

testovanim riznych urovni obtiZnosti a sledovanim reakce hract.
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EA lze také pouZzit ve videohrach ke zlepSeni chovani UL Akty avolby
provedené pocitatem fizenymi postavami se ve hie oznacuji jako chovani UL
Pomoci EA koptimalizaci chovani Ul mohou vyvojari ztizit hra¢im protivniky.
Napriklad EA mohou byt pouZity ve strileckach z pohledu prvni osoby k optimalizaci
chovani Ul protivnika. Mohou urcit idedlni chovani pro protivniky, které je tézké
porazit, zkouSenim ri@znych vzorcti chovani apozorovanim, jak hrac¢i reaguiji.
Optimalizace hernich prostredki je tieti zplisob, jak 1ze EA pouZit pro videohry.

Vizualni a zvukové slozky hry, jako jsou modely postav, textury a zvukové
efekty, jsou znamé jako herni aktiva. Tviirci her mohou vytvaret poutavéjsi
a esteticky prijemnéjsi hry pomoci EA k optimalizaci hernich materialt. EA lze
pouzit napriklad ke zlepSeni osvétleni hry. EA mohou urcitidealni osvétleni pro hru,
kterd vytvari poZadovanou atmosféru, testovanim rtznych konfiguraci osvétleni
a sledovanim reakce hract. Tviirci videoher musi nejprve identifikovat problém,
ktery se snaZi vyresit a teprve potom mohou pouzit EA k jeho vyreSeni. To znamena
specifikaci cilii hry nebo urceni potencialnich oblasti pro zlepseni.

Funkce fitness hodnoti, jak dobfe systém funguje. Méla by byt vytvorena tak,
aby podporovala pozitivni chovani a trestala negativni chovani. Naptiklad funkce
fitness miiZe hra¢e odménit za sbirani minci ve hre, kde je cilem sbirat mince
a penalizovat hrace za ztratu Zivotd. Vyvojari mohou vyuZit EA k optimalizaci
systému, jakmile je identifikovana funkce fitness a problém. Funkce fitness se
pouziva k vyhodnoceni populace potencialnich reSeni. Za ucelem vytvoreni nové
populace kandidatskych reSeni jsou poté pouzita ta nejlepSi reSeni. K nalezeni
nejlepsi funk¢ni odpovédi se tento proces znovu opakuje. GA, evolutni metody

a genetické programovani jsou nékteré z EA, které 1ze pouzit ve videohrach [36].

5.6 Uméla inteligence ve hrach

Herni byznys proSel proménou diky U], ktera zlepSsila uzivatelské zkuSenosti
a ozivila virtualni svéty. EA se staly silnym nastrojem pro vytvareni inteligentnich
a adaptivnich her v kontextu Ul ve videohrach. EA optimalizuji a rozvijeji reSeni
komplikovanych problém tim, Ze ¢erpaji inspiraci ze zakladnich principt ptrirozené
evoluce. Tyto algoritmy umoZiuji vytvaret a zlepSovat herni chovani a strategie, coz

vede k dynamickému a obtiZnému hrani. Vytvareni inteligentnich protivnikl je
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jednim z hlavnich pouziti EA ve hrach. EA umoznuji NHP rozvijet své rozhodovaci
schopnosti v pribéhu c¢asu, spiSe neZ se spoléhat pouze na predem stanovena
pravidla nebo vlastni chovani.

Nejprve se vytvoii populace NHP sriiznymi vlastnostmi nebo taktikou.
Nejvhodnéjsi NHP jsou vybrany tak, aby vytvorily nasledujici generaci
prostrednictvim soutéZeni mezi nimi. Nové chovani se objevuje jako vysledek
procesti, jako je mutace akiiZeni. Populace se méni, aby se stala
konkurenceschopnéjsi a prizptisobivéjsi. EA byly pouzity v herni Ul k vytvoreni
protivnikd, kteff se mohou ucit od akci hraci a prizplisobovat se jim, coZ umoziiuje
zajimavé hrani, které prinaSi nové vyzvy. Pocit nepredvidatelnosti a vzruSeni
vytvari schopnost téchto protivnikli pouZzivat inovativni a napadité techniky, které
by lidsti hraci nepredpokladali.

EA lze také pouzit ke zlepSeni hernich mechanismi@ anastaveni. Herni
designéri se setkavaji s problémem vyvazeni hernich komponent, jako je obtiZnost,
schopnosti postav nebo distribuce zdrojl. EA poskytuji automatizovany a iterativni
zplisob Upravy téchto parametrti. Algoritmy mohou hledat nejlep$i nastaveni
parametrd, kterd maximalizuji zdbavu nebo férovost tim, Ze problém zformuluji jako
optimaliza¢ni tlohu a navrhnou vhodné fitness funkce.

Proceduralni generovani obsahu je dal$i oblasti, ve které EA vynikaji.
V algoritmech generovani proceduralniho obsahu se herni material, jako jsou
urovné, mapy, hadanky nebo dokonce postavy automaticky generuji pomoci
pristupii UL. EA mohou vyvijet obsah, ktery spliiuje konkrétni kritéria navrhu tim, Ze
specifikuji sadu pravidel, omezeni a cili. Diky zavislosti na ru¢né vyrabéném
materialu a schopnosti vytvaret rozsahlé arozmanité herni svéty, nabizi tato
metoda hraclim jedine¢né, znovu hratelné zaZitky. Potencial herni Ul se dale zvySuje
kombinaci EA s jinymi metodami Ul, jako jsou neuronové sité. Tviirci her mohou
vyvijet neuronové sité, které ridi chovani NHP kombinaci EA se strukturami
neuronovych siti. Tato metoda, znama jako neuroevoluce, umoziiuje NHP plnit
naroc¢né ukoly nebo se ucit z hra¢skych interakci tim, Ze jim umoZiiuje adaptovat
a ménit jejich techniky prostiednictvim evolucnich procesii.

V oblasti Ul ve videohrach se objevily EA jako ucinny nastroj. UmoZinuji

navrhovat adaptivni a inteligentni hry, ve kterych protivnici v priibéhu ¢asu méni
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svou taktiku a chovani. EA také usnadnuji optimalizaci nastaveni hry a vytvareni
generovani obsahu, coZ hra¢lim poskytuje fadu zajimavych zaZitkd. Potencial hern{
UI Ize prozkoumat novymi zplisoby kombinaci EA s dal§imi metodami U, coZ dale

posouva hranice inteligentniho hrani [37].
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6 Navrh a realizace ukazkového reseni

EA je zaloZen na principu genetického programovani. Hlavnim cilem
algoritmu je evolvovat populace hracd, ktefi se uci navigovat ve stanoveném
prostredi a prekonavat prekazky za ucelem dosazeni cile.

Valgoritmu se vytvaii populace hracl, pricemz kaZzdy jedinec je
reprezentovan genetickym kédem ve formé seznamu gent. Geneticky kod urcuje
chovani hract v prostredi a zahrnuje informace o jejich pohybu a rozhodovani.

Algoritmus pracuje ve vice generacich, pricemz kazda generace reprezentuje
jednu epochu evoluce. V kazdé generaci probiha proces selekce, kfiZzeni a mutace,
které jsou zakladem evolu¢niho procesu. BEhem selekce jsou vybirani jedinci s vy$si
fitness hodnotou, coZ jsou hraci, ktei'i dosahuji lepSich vysledki a jsou nejbliZe k cili.
Tito vybrani jedinci maji vétsi Sanci byt zahrnuti do procesu kiiZeni, kde dochazi ke
kombinaci jejich genetického materialu. KriZeni spociva v kombinaci genetického
kédu dvou rodic¢l scilem vytvorit nového potomka, ktery zdédi nékteré
charakteristiky obou rodict. To prispiva k diverzifikaci populace a hledani novych
alepsich resSeni. Mutace je dalSim dtlezitym prvkem evolu¢niho procesu, ktery
nahodné modifikuje geneticky kéd jedincii. Timto zplisobem se do populace zavadéji
nové varianty genetického kédu, coZ umoziiuje priizkum novych oblasti prostoru
FeSeni a vyhledavani optimalnich kombinaci geni.

Fitness funkce je klicCovym prvkem algoritmu, ktery hodnoti vykon jedincti na
zakladé jejich schopnosti dosahovat cile a prekonavat prekazky. Fitness funkce
poskytuje zpétnou vazbu pro selekci a vybér lepsich jedincli do dalsi generace.

V priibéhu evolu¢niho procesu hraci prochazeji postupnym zlepsovanim

z

aucenim se, jak se efektivnéji priblizovat kcili a vyhybat se prekazkam. Cilem
algoritmu je nalézt optimdlni kombinaci genti, kterd umoZni hrac¢im uspésné
a efektivné navigovat ve stanoveném prostredi.

Vysledkem EA je populace hracli, ktefi jsou schopni dosahnout cile.
Algoritmus je schopen feSit problémy navigace a prekonavani pirekazek v riiznych

prostredich.
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6.1 Hardware podéitaée vyuzitého k experimentum

Pro provadéni experimentli a implementaci EA je vyuZit pocitacovy systém

s nasledujicim hardwarovym vybavenim:

e Procesor: Intel Core i7-10700KF, 8 jader / 16 vlaken, frekvence 3,8 GHz
s maximalni frekvenci 5,1 GHz

e Operacni pamét: 32 GB DDR4, frekvence 3000 MHz

e Graficka karta: NVIDIA GeForce GTX 1060, 6 GB GDDR5

e Ulozisté: SSD Samsung 970 EVO Plus, kapacita 2 TB, rychlost &teni/zapisu a
3500/3300 MB/s

e Operacni systém: Windows 10 Pro, verze 21H2

Tento hardware poskytuje dostatecny vypocletni vykon a grafickou
akceleraci pro provedeni experimentii s EA v hernich situacich. Graficka karta
umozinuje vizualizaci dat a tvorbu teplotnich map pro analyzu chovani virtualnich
hract v riznych scénarich.

Kromé toho je pro vyvoj a testovani kédu vyuzivano vyvojarské prostredi
PyCharm Community Edition 2023.1.3 spolu s programovacim jazykem Python, coZ

umoZiuje rychly vyvoj a experimentovani s riznymi variantami EA.

6.2 Python a Java

Python je znamy svou jednoduchou a Citelnou syntaxi, coZ umoziuje rychlejsi
a efektivnéjsi vyvoj kédu. Tato vlastnost je vhodna pro implementaci sloZitych
algoritmt, jako jsou EA, které mohou mit komplexni struktury. Diky snadné
Citelnosti kodu je také jednodussi sledovat a upravovat implementaci. Java ma
striktnéjsi syntaxi a miize vyZadovat vice kédu pro dosaZeni stejného cile.

Dal$im dtlezitym faktorem je Sirokd podpora. Existuje mnoho knihoven,
nastrojl a online zdrojii, které usnadiiuji vyvoj a analyzu algoritmii v Pythonu. Java
ma silnou a rozsdhlou komunitu, coZ znamena dostupnost knihoven a nastroji pro
vyvoj algoritm.

Rychlost prototypovani je dalsim klicovym aspektem Pythonu. Jazyk je

interaktivni a podporuje dynamické typovani, coZ umozZnuje rychlé vytvareni
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a testovani ¢asti algoritmu. Java miiZe vyZadovat vice prace pro vytvoreni prototypii
algoritmi z dlivodu jeji sloZitosti.

Python nabizi bohaté knihovny pro védecké vypocty, jako jsou NumPy
a Matplotlib. Tyto knihovny jsou zasadni pfi implementaci EA, které ¢asto pracuji
s komplexnimi datovymi strukturami a vyZaduji vizualizaci vysledki.

Flexibilita Pythonu je dal$im klicovym faktorem. Python je univerzalnim
jazykem, ktery lze vyuZit v rliznych oblastech, v¢etné vyvoje her a Ul. Ma rozsahlé
nastroje pro vizualizaci dat, které nabizi i Java, ale Python ma v tomto ohledu vétsi

rozmanitost a moZnosti.
Knihovny pouzité pro tvorbu simulaci

Pro tvorbu algoritmu bylo vyuZito nékolik knihoven pro implementaci
a analyzu EA v hernich situacich. Nasledujici knihovny hraly kli¢ovou roli ve vyvoji

a experimentech:

e NumPy je zakladni knihovnou pro védecké vypocty v Pythonu. Poskytuje
efektivni nastroje pro praci s daty, linearni algebrou a numerickymi vypocty.
UmoZiiuje rychly aoptimalizovany zplsob manipulace s maticemi
a vektory.

e Pygame je knihovna pro vytvareni her a multimedialnich aplikaci v Pythonu.
Umoziuje vytvaret interaktivni grafiku, zvukové efekty a animace. V ramci
prace je vyuZitda pro tvorbu vizudlnich reprezentaci hernich scénait
a simulaci, coZ umoZziiuje zobrazit a sledovat priibéh experimentd.

e PyQt5 je knihovna pro tvorbu grafického uZivatelského rozhrani v Pythonu.
Pomoci této knihovny je vytvorené okno, na kterém lze sledovat statistiky
v kazdé generaci. Dlivodem pouZiti této knihovny je, Ze Pygame neumi
zobrazit vice neZ jedno okno.

e Matplotlib je knihovna pro vizualizaci dat v Pythonu. Poskytuje nastroje pro
tvorbu riznych druhti grafii, diagramii a vizualizaci. V algoritmu je vyuZzita

pro zobrazeni teplotnich map.
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e Tabulate je knihovna pro formatovani a prezentaci tabulkovych dat. Tato
knihovna umoznila vytvoreni tabulek pro kazdy experiment a usnadnila

analyzu a porovnani rtiznych aspektd.

Tato sada knihoven poskytuje zaklad pro implementaci, vizualizaci a analyzu

EA v ramci hernich simulaci.

6.3 Analyza implementovanych éasti kédu

Pohyb hracia

def move (self) :
if not self.is alive or self.is finished: # Kontrola,

zda je hrac¢ stale Zivy nebo jiZ nedosdhl cile

return
angle = self.genes]|
self.step] # Z genetického kédu hrace se na

zadkladé aktualniho kroku ziskad uhel, pod kterym se bude hrac

pohybovat
new x = self.x + self.velocity * math.cos(angle)
new y = self.y + self.velocity * math.sin(angle)

# Zamezeni hréce pro vystoupeni z okna
if 0 <= new x <= window width - 25:
self.x = new X
if 0 <= new y <= window height - 25:
self.y = new y
self.positions history.append((self.x, self.y)) #
Pridani pozice do seznamu pro vykreslovani heatmapy
self.step += 1
if self.step >= len(
self.genes): # Pokud hrac¢ provedl vsechny
kroky daného genetického kédu, prochazi sviaj geneticky kéd od
zacatku

self.step = 0

Ukazka kddu 2 Pohyb hraca
Zdroj: [autor]
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Vramci implementace EA ve hrach ma zasadni vyznam metoda nazvana
move (). Tato metoda je zodpovédnd za fizeny pohyb hrac¢li na herni ploSe na
zakladé jeho genetického kédu, ktery nese. Cilem této metody je umoZnit hra¢tim
provadét pohyby podle geneticky urcenych instrukci a zaroven sledovat jeho polohu
a historii pohybu.

V priibéhu pohybu hrac¢i tato metoda nasleduje nékolik klicovych kroki:

e Kontrola Zivotnosti a dosaZeni cile: Nejprve metoda ovéruje, zda je hrac stale
nazivu a zda jiZ nesplnil sviij cil. V piipadé, Ze hrac neni Zivy nebo jiZ dokon¢il
ukol, pohyb se neprovadi a metoda se ukoncuje.

e Ziskani uhlu z genetického koédu: Z genetického kédu hrace genes je na
zakladé aktualniho kroku step ziskan thel, pod kterym by se hrac¢ mél
pohybovat.

e VypoCet nové pozice: Pomoci trigonometrickych funkci math.cos
amath.sin je vypoctena nova pozice hrace na herni ploSe na zakladé jeho
aktualni pozice a rychlosti. To umoZznuje simulovat pohyb hrace.

e Kontrola, zda je hrac uvnitr herni plochy: Je kontrolovano, zda se nova pozice
hrace nachazi uvnitt herni plochy. Tim se zabrani hraci opustit herni prostor.

e Zaznamendani pohybu: Aktudlni pozice hrac¢l je pridana do historie jeho
pohybu, coZ umoziiuje pozdéjsi vizualizaci a analyzu chovani hrace.

e Inkrementace kroku: Po kazdém provedeném pohybu se pocitadlo krokit
step inkrementuje, aby bylo moZné postupné prochazet geneticky kod
hrace a provadét odpovidajici pohyby.

e Cyklicky pohyb genetického kdédu: Jakmile hra¢ provede vSechny kroky
definované v genetickém ko6du, pocitadlo krokii se resetuje na pocatek, ¢imz

se umoZni cyklicky pohyb hrace podle stejného genetického kodu.
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DosazZeni cile

# Vypocet vzddlenosti hrace od cile
def calculate_distance_to_target(self):
target x, target y = target position
distance = math.sqgrt((self.x - target x) ** 2 +
(self.y - target y) ** 2)

return distance

# Ovéfreni zda se hrac¢ nachézi v cili
def is colliding with target(self, target position,
target size):
target x, target y = target position
distance = math.sqgrt((self.x - target x) ** 2 +
(self.y - target y) ** 2)

return distance < (self.size + target size) / 2

# Ovéreni, zda hrac¢ dosdhl cile a voléani konce hry
def check target reached(self, target position,
target size):
if self.is colliding with target(target position,
target size):
output file = "heatmap.png"
create heatmap and save to png(
population.players, window width,
window height, output file,
target position=target position,
obstacles=obstacles)
self.game over ()
else:

return False

Ukazka kodu 3 DosaZeni cile
Zdroj: [autor]

Tato ¢ast kddu calculate distance to target () obsahuje tii dllezité

metody, které se tykaji hracova dosazeni cile na herni ploSe:
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e calculate distance to target(): Tato metoda slouzi Kkvypoctu
vzdalenosti mezi hracem a cilem na herni ploSe. VyuZziva Pythagorovy véty
pro vypocet Eukleidovské vzdalenosti mezi dvéma body. Soutadnice cile jsou
ziskany zproménné target position avyslednd vzdalenost je poté
vracena.

e is colliding with target(..): Tato metoda ovéfuje, zda se hrac
nachazi v oblasti cile. Opét vyuziva vypoctu Eukleidovské vzdalenosti mezi
hratem a cilem. Porovnava tuto vzdalenost spolovinou souctu velikosti
hrace a cile. Pokud je vzdalenost mensi nez tato hodnota, znamena to, Ze hrac
se nachazi v oblasti cile a dochazi k prekryvu.

e check target reached(..): Tato metoda ovéfuje, zda hra¢ dosahl cile.
Nejprve zkontroluje, zda hra¢ koliduje scilem pomoci metody
is colliding with target. Pokud ano, vytvofi teplotni mapu a uloZi ji
do souboru pro naslednou vizualizaci. Poté je volana metoda game over (),

ktera signalizuje, Ze hrac¢ dosahl cile a hra byla ukoncena.

Tyto metody tvori diileZitou soucast algoritmu a zajiStuji, Ze hra¢ bude
spravné sledovan vzhledem k cili na herni ploSe a Ze hra bude ukoncena v pripadé,

ze hrac¢ dosahne svého cile.

Vypocet fitness

def calculate_fitness(self):

if not self.is alive: # Kontrola zda je hrac¢ naZivu
self.fitness = 0
return

target x, target y = target position
distance = math.sqgrt((self.x - target x) ** 2 +

(self.y - target y) ** 2)
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# Normalizace vzdalenost pro hodnoty 0 aZ 100

self.max distance is not None:

self.min distance) / (self.max distance - self.min distance)

if self.min distance is not None and
normalized distance = (distance -
self.fitness = 100 - (normalized distance * 100)

else:

self.fitness = 1 / distance

Ukazka kddu 4 Vypocet fitness
Zdroj: [autor]

Tato metoda calculate fitness() slouz kvypoctu hodnoty fitness pro

konkrétniho hrace. Funkce fitness je v tomto pripadé uspésnost hrace, jak daleko se

nachazi od cile. Vypocet hodnoty fitness zahrnuje nékolik kroki:

Nejprve se kontroluje, zda je hra¢ nazivu proménnou is_alive.Pokud hrac
neni naZzivu, jeho fitness se nastavi na 0 a vypocet se ukondi.

Vypocita se Eukleidovska vzdalenost mezi souc¢asnou pozici hrace a cilem
soufadnice target position.

Vzdalenost se normalizuje v rozmezi 0 az 100, coZ umoZiiuje porovnani
riznych fitness hodnot. Normalizace se provadi na zakladé minimalni
amaximalni vzdalenosti min distance amax distance, které jsou
uloZeny pro kazdého hrace. Hodnota vzdalenosti je normalizovana na Cislo
mezi 0 a 1, a poté prevedena na rozmezi 0 a% 100. Cim je hra¢ bliZe cili, tim
ma vyssi fitness.

Nakonec se vypoclita samotna hodnota fitness. Pokud jsou kdispozici
min distanceamax distance,je fitness nastavena na hodnotu 100 minus
normalizovana vzdalenost (¢im blize cili, tim vys$i fitness). Pokud

min distance amax distance nejsou kdispozici (coZ miiZe nastat

v nékterych situacich), je fitness nastavena na inverzni hodnotu vzdalenosti.
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Ruletovy vybér

def roulette_selection(self):
total fitness = sum(player.fitness for player in
self.players) # Celkova fitness populace
pick = random.uniform(0, total fitness) # vybrani
ndhodného ¢isla od 0 do celkové fitness
current = 0
for player in self.players:
current += player.fitness
if current > pick and player.is alive: # Vybér

pouze z Zivych hract

return player

Ukazka kddu 5 Ruletovy vybér
Zdroj: [autor]

Tato metoda roulette selection() provadi selekci jedince z populace

pomoci ruletového vybéru v ramci EA. Metoda provadi nékolik krokd:

e total fitness: Nejprve se spocita celkova fitness populace. To se provadi

tak, Ze se projde kazdy jedinec v populaci a jeho fitness se pricita k celkové

sumeé.

e pick: Nasledné se nahodné vybere Cislo v rozsahu od 0 do celkové fitness

populace. Toto ¢islo urcuje pozici na ruleté, kde hleda jedince.

e current: Tato proménna slouzi jako ukazatel pozice na ruleté. Postupné se

presouva po ruleté a hleda misto, kde se nachazi vybrané Cislo.

e Cyklus pro vybér jedince prochazi jednotlivé jedince v populaci. V kazdém

kroku prida k proménné current fitness aktualniho jedince. Pokud se

current dostane nad hodnotu pick, znamena to, Ze se naslo misto na ruletg,

kde je ndhodné vybrany bod. Dale kontroluje, zda je dany hrac¢ nazivu, pokud

ano, tak ho vratime jako vybraného jedince.
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Turnajovy vybér

def tournament_selection(self, tournament_size):

alive players = [player for player in self.players if
player.is alive] # Vytvoreni seznamu Zivych hraca

tournament players = random.sample(alive players,
tournament size) # Nahodny vybér hract do turnaje

tournament players.sort (key=lambda player:
player.fitness, reverse=True) # Sefazeni hrach podle fitness

return tournament players[0] # Vratime hrace

s nejvys$si fitness

Ukazka kddu 6 Turnajovy vybér
Zdroj: [autor]

Tato metoda tournament selection(..) provadi selekci jedince
z populace pomoci turnajového vybéru. Nasledujici kroky vysvétluji, jak tato metoda

funguje:

e alive players: Nejprve se vytvori seznam Zivych hract. To se provadi
filtrovanim populace tak, aby z{istali pouze ti hraci, kteff jsou stale naZivu.
e tournament players: Nasledné se provede nihodny vybér hract do

turnaje. Zde se pouZziva funkce random.sample, ktera vybere

v o s

tournament size ndhodnych hract ze seznamu zivych hract. Tim je

v o

vytvorena turnajova skupina hraca.

® tournament players.sort(...): Hraci vturnaji jsou sefazeni podle

s

jejich fitness od nejvySsi po nejnizsi. Tim se zajiSt'uje, Ze prvni hrac¢ v seznamu
ma nejvyssi fitness.

e return tournament players[0]: Na zavér funkce je vracen hrac
s nejvyssi fitness, tedy vitéz turnaje. Timto zplisobem je ziskan jedinec pro

v rv

dalSi evolu¢ni operace kriZeni a mutace.
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Jednobodové Kkrizeni

def single point crossover (parentl, parent2):
crossover point = random.randint (O,
len(parentl.genes))
genes = parentl.genes[:crossover point] +
parent2.genes[crossover point:]
new child = Player (genes=genes)

return new child

Ukazka koédu 7 Jednobodové KriZeni
Zdroj: [autor]

Tato  metoda single point crossover (..) provadi  operaci
jednobodového kriZzeni mezi dvéma rodici, ktefi jsou reprezentovani genetickymi

kody. Nasledujici etapy popisuji fungovani této metody:

e crossover point: Nejprve se ndhodné vybere bod, ve kterém dojde ke
kiiZeni genetickych kédii rodict. Tento bod je vybran jako ndhodné celé
Cislo od 0 do délky genetického koédu prvniho rodi¢e (parametr
len(parentl.genes)).

7 v

e genes: Geny potomka se vytvori spojenim prvni Casti genetického kédu
prvniho rodice a druhé ¢asti genetického kddu druhého rodice. Timto se
vytvori nova sada genti pro potomka.

e new child: Novy potomek se vytvoii pomoci spojenych gent. To
zahrnuje vytvoreni instance tiidy Player a pfedani novych geni jako
parametru.

e return new child: Nazavér metoda vraci nové vytvoreného potomka,

ktery vznikl kiiZenim genetickych kédi rodicd.
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Dvoubodové krizeni

def two point crossover(parentl, parent2):
# Zajisténi, Ze prvni rodic¢ mad mensi délku
genetického kédu, pokud tomu tak neni, rodice jsou prohozeni
if len(parentl.genes) > len(parent2.genes):
parentl, parent2 = parent2, parentl
size = min(len(parentl.genes), len(parent2.genes)) #
Urceni délky kédu pro ktriZeni

# Dva ndhodné body k¥iZeni

crossover pointl random.randint (0, size)

crossover point2 random.randint (0, size)

# Body kfiZeni setrazené vzestupné

crossover start = min(crossover pointl,
crossover point2)

crossover end = max(crossover pointl,
crossover point2)

child = Player (genes=[])

# Geny pfed prvnim bodem kiriZeni

child.genes[:crossover_start] =
parentl.genes[:crossover start]

# Geny mezi 2 body k¥iZeni

child.genes[crossover_start:crossover_end] =
parent2.genes[crossover start:crossover end]

# Geny po 2. bodu k¥iZeni

child.genes[crossover_end:] =
parentl.genes[crossover end:]

return child

Ukazka kodu 8 Dvoubodové kiiZeni
Zdroj: [autor]

v rv

Tato metoda two point crossover (..) implementuje dvoubodové kriZen{
mezi dvéma rodici, ktefi maji genetické kdédy reprezentované sekvenci gendt.

Nasledujici kroky popisuji fungovani této metody:
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o Nejprve se zajistuje, Ze prvni rodi¢ ma mensi nebo stejnou délku genetického
kédu nez druhy rodi¢. Pokud tomu tak neni, rodice jsou prohozeni. To je

V. IV

dtlezité pro spravné provedeni dvoubodového kriZeni.

e Jeurcena délka kodu, ktery bude slouzit pro kriZeni. Tato délka je menSi nezZ
délka kédii obou rodict.

e Nihodné se vybiraji dva body KkriZeni, crossover pointl
a crossover point2, které oznacuji indexy v genetickém koédu. Tyto body
urcuji misto, kde budou geny rodi¢i vyménény.

e Body kriZeni jsou sefazeny vzestupné, aby bylo zajiSténo spravné vymezeni
oblasti pro kriZeni.

e Vytvofi se novy potomek, ktery bude mit prazdny geneticky kdd.

e Geny pred prvnim bodem kiiZeni jsou prevzaty z prvniho rodice.

e Geny mezi dvéma body kriZeni jsou prevzaty z druhého rodice.

e Geny po druhém bodu kiiZeni jsou opét prevzaty z prvniho rodice.

v rv

e Novy potomek je vracen jako vysledek kiiZeni.

A%

Uniformni kirizeni

def uniform crossover (parentl, parent2):
child genes = []
for genel, gene2 in zip(parentl.genes,
parent2.genes) :

# Pro kaZdy gen vybirdme ndhodné z rodicl
child gene = random.choice([genel, gene2])
child genes.append(child gene)

child = Player(child genes)

return child

v v z

Ukazka kodu 9 Uniformni kriZeni
Zdroj: [autor]

v rv

Metodauniform crossover (..) provadioperaci uniformniho kfiZeni mezi
dvéma rodici, ktefi jsou reprezentovani genetickymi kédy. Pri uniformnim kiiZeni
je kaZzdy gen potomka volen zjednoho z rodi¢ii surcitou pravdépodobnosti.

Konkrétné metoda pracuje timto zptisobem:
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e Metoda prochazi postupné geny obou rodicti paralelné pomoci funkce zip.

e Pro kazdy gen je ndhodné vybran jeden zrodic¢l. To se provadi pomoci
funkce random. choice, ktera ndhodné vybere jednu z moZnosti.

e Vybrané geny jsou postupné pfidavany do seznamu child genes, ktery
reprezentuje geneticky kod nového potomka.

e Jakmile jsou vSechny geny potomka vybrany, je vytvoren novy hrac s timto

e

genetickym kédem, a tim je provedeno uniformni kfiZenti.

Mutace

fitness vétsi neZ predchozi fitness

def mutation(self, player):
if self.average fitness >

self.previous average fitness: # Kontrola pokud je prumérné

self.mutation rate = self.low mutation rate

else:

self.mutation rate self.high mutation rate
for 1 in range(len(player.genes)):
if random.random() < self.mutation rate:
player.genes[i] += random.uniform(-1.5, 1.5)

player.genes[i] %= 2 * math.pi

Ukazka kodu 10 Mutace
Zdroj: [autor]

Tato metoda mutation(..) implementuje adaptivni mutaci genetického

kédu hrace. Mutace je diileZitou soucasti evolu¢niho procesu, protoZe umoZiuje

diverzifikaci genetického materialu a hledani novych reSeni. Metoda pracuje timto

zplisobem:

e Nejprve se provadi kontrola, zda je primérna fitness populace

(reprezentovana proménnou self.average fitness VEtSI neZ
predchozi priimérna fithess self.previous average fitness. Tato
kontrola slouzi k urceni, zda ma dojit k ipravé mutacni rychlosti. Pokud

a4

je primérna fitness vyssi, mutacni rychlost je sniZena na nizsi hodnotu
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self.low mutation rate, coZ zvySuje pravdépodobnost mensich
zmén v genetickém kodu. Pokud je priimérna fitness niZsi nebo se
nezménila, muta¢ni rychlost se nastavi na vy$Si hodnotu
self.high mutation rate.

e Prochazeji se vSechny geny genetického kédu hrace player.genes. Pro
kazdy gen se provadi nasledujici kroky:

o Generuje se nahodné ¢islo mezi 0 a 1 pomoci random. random ().
Pokud je toto nahodné ¢islo mensi nez aktualni mutac¢ni rychlost,
dojde k mutaci tohoto genu.

o Khodnoté genu se pricte ndhodna hodnota z intervalu (-1.5, 1.5).
Tim dochazi ke zméné genu o ndhodnou malou hodnotu.

o Pro zajiSténi, Ze hodnota genu zlistava v povoleném rozsahu (0 aZ
2m, coZ odpovida kruhovému rozsahu uhlli), se pouZije operace %
(modulo) shodnotou 2 * math.pi. To zajisti, Ze i po pridani

nahodné hodnoty se hodnota genu pohybuje v daném rozsahu.

Nova generace

def next_generation(self):

self.update fitness()

if any(player.fitness is None for player in
self.players):

return

self.players.sort (key=lambda player: player.fitness,
reverse=True)

new players = []

elite count = int(

self.elite percentage * len(self.players))
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# Elitismus zachovani top 10% hrac¢d z ptedchozi generace

new players.extend(self.players[:elite count])

remaining count = len(self.players) - elite count
for in range(remaining count):
parentl = self.selection/()
parent2 = self.selection/()
child = self.crossover (parentl, parent2)

self.mutation(child)

new players.append (child)
self.players = new players
self.remaining players = len(self.players)
# Pridéni hodnot do tabulky pro aktudlni generaci
population.update table(self.generation)
population.display table()
self.generation += 1
for player in self.players:

player.reset ()

player.is alive = True

player.fitness = None

player.min distance = self.min distance

player.max distance = self.max distance

Ukazka kddu 11 Nova generace
Zdroj: [autor]

Tato metoda next generation() slouZi k vytvareni nové generace hraci.

Nasledujici kroky vysvétluji, jak tato metoda pracuje:

e Nejprve jsou aktualizovany hodnoty fitness pro vSechny hrace aktualni
generace.

e Kontrola existence fitness hodnot. Je ovéreno, zda jsou vSem hractim
prifazeny platné hodnoty fitness. Pokud ne, generace zlistdva beze zmény.

e Hracdi jsou serazeni sestupné podle jejich fitness hodnot, ¢imzZ jsou umisténi

nejlepsi hraci na zacatku, z diivodu implementace elitismu.

51



e Cast nejlep$ich hra¢t (uréena procentem) je zachovana pro dalsi generaci
beze zmén (elitismus). Tim je zajiSténo, Ze nejlepsi jedinci se prenasSeji do
nasledujici generace.

e Zbyvajici hraci jsou vytvoreni pomoci operaci kfiZeni a mutace. Parovani
rodic¢i je provadéno pomoci selekce, kde jsou vybrani dva rodice na zakladé
jejich fitness hodnot. Poté je mezi nimi provedeno kriZeni a aplikovana
mutace na vysledného potomka.

e Seznam hraci je nahrazen novymi hraci vytvorenymi v této generaci. Rovnéz
jsou resetovany atributy hracti, aby byli pripraveni pro dalsi kolo evoluce.

e Data o aktudlni generaci jsou priddana do tabulky pro sledovani priibéhu

evoluce a generace jsou posunuty o jedna.

6.4 Experimenty evoluénich algoritmu

V ramci experimentl a analyzy vyuZiti EA v hernim prostiedi byly provedeny
testy s cilem zkoumat vliv riiznych selekénich metod a metod kiiZeni. Experimenty
byly provadény na simulované populaci hract o velikosti 1000 jedinct, kde kazdy
hrac byl reprezentovan genotypem predstavujicim jeho pohyb. V kazdém z téchto
testii byl implementovan elitismus a adaptivni mutace.

Velikost 1000 hrac¢i pro kazdou generaci byla zvolena z diivodu dosaZeni
dostatecného pokryti riiznych strategii a moZnosti vramci evolu¢niho procesu.
Tisicovd populace umoZnuje algoritmiim efektivné prozkoumat rtizné varianty
chovani a taktik a nalézt optimalni feSeni (i strategii. Zaroven zvolena velikost
populace umoZiuje algoritmim zachovat rozmanitost a diverzitu, coZ je klicové pro
nalezeni reSenti.

e

Experimenty jsou nasledujici kombinace selek¢nich metod a metod kriZent:

7

e Turnajovy vybér a jednobodové kriZeni

7 v rv

e Turnajovy vybér a dvoubodové kriZeni

e

e Turnajovy vybér a uniformni kiiZeni

v rv

e Ruletovy vybér a jednobodové kriZeni
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7

e Ruletovy vybér a dvoubodové kiiZeni

v e

e Ruletovy vybér a uniformni kiiZeni

KaZzdy test v experimentu byl opakovan desetkrat, aby bylo moZné sledovat
konzistenci a variabilitu vysledkii. Béhem kaZdého testu byla populace hraci
v kazdé generaci ohodnocena pomoci fitness funkce, ktera vypocitavala uspésnost
daného hrace v hernim prostredi, v téchto pripadech vzdalenost od cile. Nasledné
byla provedena selekce rodi¢ii aaplikace metod kiiZeni na vytvoreni potomkd.
Potomci byli podrobeni mutacim avysledna populace byla pripravena pro
nasledujici generaci.

V priibéhu experimentii bylo dlileZité mit jasné kritérium pro ukonceni kazdé

generace. Kazdy experiment ma dvé ukoncovaci podminky.

e VSichni hraci zemrou. Tato podminka ukoncuje generaci, kdyZ vSichni
hraci v generaci zemiou. To miiZe nastat, pokud vSichni hraci narazi do
prekazek. Generace se ukoncuje, protoZe Zadny hra¢ nema mozZnost
provadét dalsi akce.

e Casovy limit 30 sekund. Tato podminka ukonéuje generaci po uplynuti
¢asového limitu. Bez ohledu na to, zda hradi stale Ziji nebo ne, pokud
uplyne tato Casova lhiita, generace je ukoncena. Tim se zajiSt'uje, Ze cely
experiment zlstava v prijatelném ¢asovém ramci aje mozné provadét

evolu¢ni metody.

6.4.1 Experimenty jednoduché prekazky

Pro ucely experimentli jednoduché prekazky byla do herniho prostiredi
pridana specificka prekazka. Hlavnim cilem této modifikace je umoZnit hrac¢im
naucit se efektivné obchazet tuto prekazku prostrednictvim vyuZiti evolu¢nich
metod. Timto zplisobem se zkoum4, jakym zptisobem se algoritmy adaptuji na nové
podminky avyvinou strategie pro uspéSné prekonani prekazky adosaZeni

stanoveného cile.
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£y Piiklad evoluénich algoritmd - X

Obrazek 11 Jednoducha prekazka
Zdroj: [autor]
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6.4.1.1 Turnajovy vybér a jednobodové KkriZeni pro jednoduchou
pirekazku

Vramci experimentu byly provedeny testy svyuZitim kombinace
turnajového vybéru a jednobodového kriZeni, které mély za cil analyzovat, jak tyto
dvé evolu¢ni metody spolupracuji ajakym zplisobem ovliviiuji vyvoj strategii Ul
v hernim prostredi. Tato kombinace byla zvolena s ohledem na moZnost dosaZeni
synergie mezi vybérem nejsilnéjSich hrac¢li turnajem anaslednym genetickym
kfiZenim, konkrétné formou jednobodového kiiZeni.

Cilem tohoto experimentu bylo zjistit, jak se kombinace téchto dvou
evolu¢nich metod projevi v kontextu hledani optimalni strategie v hernim prostredi.
Analyza vyslednych dat z tohoto experimentu poskytuje informace o tom, zda
turnajovy vybér spolu s jednobodovym kiiZenim prispiva k rychlejsi konvergenci

algoritmu k efektivni strategii a jakym zpilisobem ovliviiuje diverzitu v populaci.
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Po provedeni tohoto experimentu nasleduji tabulky a teplotni mapa, které

poskytnou detailni pohled na vyvoj a chovani Ul v ramci této kombinace evolu¢nich

metod.
Pramérny pocet generaci 3,9
Stredni hodnota fitness 43,52
Pramér nejvyssi fitness 88,91
Pramér zbyvajicich hraci 689,79
Primér kroku do cile 1558

Tabulka 2 Priiméry turnajového vybéru a jednobodového krizeni pro
jednoduchou prekazku
Zdroj: [autor]

Nejvyssi pocet Zivych hracu 829
Nejnizsi pocet Zivych hraci 481
Nejvyssi pocet generaci 6
Nejnizsi pocet generaci 1
Nejvyssi pocet kroku 1686
Nejnizsi pocet krokl 1415

Tabulka 3 Extrémy turnajového vybéru a jednobodového kiiZeni pro
jednoduchou prekazku
Zdroj: [autor]

Generace | Prlimérné fitness Nejlepsi fitness Zbyvaijici hradi
1 25,83 75,8 491
2 45,85 85,23 784
3 46,79 91,39 707
4 55,27 93,93 736
5 57,31 100 773

Tabulka 4 Priklad 1. testu turnajového vybéru a jednobodového krizeni pro
jednoduchou prekazku
Zdroj: [autor]
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Obrazek 12 Teplotni mapa 1. testu turnajového vybéru a jednobodového
kiiZeni pro jednoduchou pirekazku
Zdroj: [autor]

Vramci provedeného experimentu svyuzitim turnajového vybéru
a jednobodového kriZeni byla provedena analyza vyvoje strategii Ul v hernim
prostiedi. Vysledky tohoto experimentu prezentuji prlimérné hodnoty
a charakteristiky generaci béhem evoluce.

Priimérny pocet generaci byl 3,9. Stiredni hodnota fitness dosahla hodnoty
43,52, zatimco primeérna nejvyssi fitness byla 88,91.

V kazdém testu zilistalo primérné 689,79 hraci. Primérny pocet krokii do
cile ¢inil 1558.

Béhem experimentu byly zaznamenany také extrémni hodnoty. Nejvyssi

R4
R4

R4

Kone¢né, analyza pribéhu 1. testu ukazuje vyvoj generaci od 1. do 5.
postupnym riistem priimérné fitness od 25,83 aZ po 57,3 1. Nejlepsi dosaZena fitness

se pohybovala od 75,8 do 100.

56



A% z

6.4.1.2 Turnajovy vybér a dvoubodové KkiiZeni pro jednoduchou
pirekazku

V ramci zkoumaného experimentu byl uskute¢nén test, kde byl kombinovan
turnajovy vybér a dvoubodové kriZeni. Tento komplexni test mél za tkol analyzovat
vzajemnou interakci avliv téchto dvou evolucnich metod na vyvoj strategii Ul
v hernim prostredi. Tato kombinace byla zvolena s imyslem nalézt synergii mezi
vybérem nejsilngjsich hracti pomoci turnajového vybéru a naslednym genetickym
kiizenim, konkrétné formou dvoubodového kfizeni.

Cilem tohoto experimentu bylo odhalit, jak se tato kombinace evolucnich
metod projevi v ramci hledani optimalni strategie v hernim prostiedi. Diky analyze
ziskanych dat ztohoto experimentu byla moZnost zhodnotit, zda pouziti
turnajového vybéru spoletné sjednobodovym kiiZenim prispiva k rychlejsi
konvergenci EA k efektivni strategii a jak ovliviiuje diverzitu v populaci hracd.

Po dokonceni samotného experimentu ndasleduji prezentace vysledkl

pomoci tabulek a teplotni mapy.

Pramérny pocet generaci 3,9

Stredni hodnota fitness 40,25
Pramér nejvyssi fitness 88,93
Pramér zbyvajicich hraci 674,59
Prdmeér krokdl do cile 1453,9

v rv

Tabulka 5 Priiméry turnajového vybéru a dvoubodového kriZeni pro
jednoduchou prekazku
Zdroj: [autor]

Nejvyssi pocet Zivych hracu 925
Nejnizsi pocet Zivych hraci 478
Nejvyssi pocet generaci 6
Nejnizsi pocet generaci 3
Nejvyssi pocet kroku 1706
Nejnizsi pocet krokl 1020

Tabulka 6 Extrémy turnajového vybéru a dvoubodového kriZeni pro
jednoduchou prekazku
Zdroj: [autor]
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Generace | Prlimérné fitness Nejlepsi fitness Zbyvaijici hradi
1 25,86 76,27 493
2 45,70 80,05 791
3 45,78 84,27 740
4 42,45 88,67 642
5 43,88 92,67 616
6 47,63 100 616

Tabulka 7 Priklad 9. testu turnajového vybéru a dvoubodového kiiZeni pro
jednoduchou prekazku
Zdroj: [autor]
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Obrazek 13 Teplotni mapa 9. testu turnajového vybéru a dvoubodového

kriZeni pro jednoduchou prekazku
Zdroj: [autor]

Vramci provedeného experimentu svyuzitim kombinace turnajového
vybéru a dvoubodového kiiZeni byla analyzovana evoluce strategii Ul v hernim
prostiredi. Vysledky této zkousky prezentuji priimérné charakteristiky jednotlivych
generaci a odhaluji, jakym zplisobem se algoritmus vyvijel smérem k dosaZeni

optimalnich strategii.
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Priimérny pocet generaci v ramci experimentu dosahl hodnoty 3,9. Stiedni
hodnota fitness dosahla tirovné 40,25, pricemZ primérna nejvyssi dosaZena fitness
byla 88,93.

V priibéhu experimentu byly zaznamenéany také extrémni hodnoty. Nejvyssi

R4
R4

R4

Analyza 9. testu vyvoje generaci od 1. do 6. ukazala postupny nartist
primérné fitness od 25,86 do 47,63. Nejlepsi dosaZena fitness se pohybovala od

76,27 do 100.

A% z

6.4.1.3 Turnajovy vybér auniformni KkriZeni pro jednoduchou
pirekazku

V ramci provadéného experimentu byl propojen turnajovy vybér a uniformni
kriZeni. Tento komplexni test mél za ukol analyzovat vzajemnou interakci a vliv
téchto dvou evolu¢nich metod na vyvoj strategii Ul v hernim prostredi. Tato
kombinace byla zvolena s cilem prozkoumat moZzné synergické efekty mezi vybérem
nejsilnéjsich hraca prostiednictvim turnajového vybéru a naslednym genetickym
kfiZenim, a to konkrétné pomoci uniformniho kriZeni.

Utelem této experimentdlni analyzy bylo odhalit, jak se tato konkrétni
kombinace evolu¢nich metod projevi v kontextu hledani optimalni strategie
v hernim prostredi. Skrze analyzu ziskanych dat z tohoto pokusu bylo mozné
zkoumat, zda pouZiti turnajového vybéru spoletné s uniformnim krizenim prinasi
rychlejsi konvergenci EA k efektivni strategii a jakym zplisobem ovliviiuje diverzitu
v populaci hraci.

Po dokonceni samotného experimentu nasleduje prezentace vysledki

formou tabulek a teplotni mapy.
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Pramérny pocet generaci 6,8

Stredni hodnota fitness 34,37
Pramér nejvyssi fitness 84,89
Pramér zbyvajicich hraci 577,4
Pramér kroku do cile 1502,4

Tabulka 8 Priiméry turnajového vybéru a uniformniho kiiZeni pro
jednoduchou prekazku
Zdroj: [autor]

Nejvyssi pocet Zivych hracu 760
Nejnizsi pocet Zivych hraci 399
Nejvyssi pocet generaci 14
Nejnizsi pocet generaci 4
Nejvyssi pocet kroku 1585
Nejnizsi pocet kroku 1421

v v

Tabulka 9 Extrémy turnajového vybéru a uniformniho kriZeni pro
jednoduchou prekazku
Zdroj: [autor]

Generace | Prlimérné fitness Nejlepsi fitness Zbyvaijici hradi
1 25,25 78,86 480
2 35,2 75,15 644
3 35,43 69,82 614
4 34,62 82,14 585
5 38,28 78,13 650
6 33,69 74,86 562
7 37,48 73,12 627
8 33,05 75,51 542
9 34,34 76,77 561

10 34,96 82,92 566
11 32,75 87,45 518
12 35,47 90,49 501
13 45,59 95,41 592
14 45,89 100 618

v v

Tabulka 10 Priklad 7. testu turnajového vybéru a uniformniho kriZeni pro
jednoduchou prekazku
Zdroj: [autor]
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Obrazek 14 Teplotni mapa 7. testu turnajového vybéru a uniformniho
kiiZeni pro jednoduchou pirekazku
Zdroj: [autor]

Vramci provedeného experimentu, kde byla zkombinovana metoda
turnajového vybéru suniformnim kiiZenim, byla provedena analyza evoluce
strategii Ul vhernim prostiredi. Vysledky této studie prezentuji primeérné
charakteristiky jednotlivych generaci a odhaluji, jakym zpilisobem se algoritmus
vyvijel smérem k dosaZeni optimalnich strategii.

Priimérny pocet generaci vramci tohoto experimentu cinil 6,8. Stiedni
hodnota fitness dosahla urovné 34,37, zatimco primérna nejvyssi dosaZena fitness
byla 84,89.

V kazdém testu ziistalo primérné 577,4 hract. Primérny pocet krokt do cile
¢inil 1502,4.

Béhem experimentu byly zaznamenany extrémni hodnoty. NejvysSi pocet

R4

R4
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Analyza vyvoje 7. testu od 1. do 14. generace ukéazala postupny narist
primérné fitness od 25,25 do 45,89. Nejlepsi dosaZena fitness se pohybovala od

69,82 do 100.

A% z

6.4.1.4 Ruletovy vybér ajednobodové KkriZeni pro jednoduchou
pirekazku

Vramci provadéného experimentu byly provedeny testy, ve kterych byl
kombinovan ruletovy vybér a jednobodové kriZeni. Tento experiment mél za kol
detailné analyzovat vzajemné plisobeni a dopad téchto dvou evolu¢nich metod na
vyvoj strategii Ul v hernim prostredi. Tato kombinace byla zvolena s cilem
prozkoumat moZnou synergii mezi selekci nejsilnéjsich hract skrze ruletovy vybér
a naslednym genetickym kiiZenim, konkrétné formou jednobodového kriZenti.

Hlavnim cilem této experimentalni analyzy bylo odhalit, jak tato specificka
kombinace evolu¢nich metod ovliviiuje hledani optimalni strategie v hernim
prostredi. Skrze peclivou analyzu ziskanych dat z tohoto testu bylo moZzné zkoumat,
zda integrace ruletového vybéru ajednobodového kiiZeni poskytuje rychlejsi
konvergenci EA kefektivni strategii ajakym zplisobem ovliviiuje diverzitu
v populaci hraci.

Po dokonceni samotného experimentu nasleduje prezentace vysledkl ve

formé strukturovanych tabulek a teplotni mapy z konkrétniho testu.
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Pramérny pocet generaci 15,3

Stredni hodnota fitness 48,67
Pramér nejvyssi fitness 84,07
Pramér zbyvajicich hraci 851,3
Prdmeér krokdl do cile 1615,8

jednoduchou prekazku

Zdroj: [autor]

Nejvyssi pocet Zivych hracu 940
Nejnizsi pocet Zivych hraci 468
Nejvyssi pocet generaci 36
Nejnizsi pocet generaci 1
Nejvyssi pocet kroku 1736
Nejnizsi pocet krokl 1436

jednoduchou prekazku

Zdroj: [autor]
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Tabulka 11 Praméry ruletového vybéru a jednobodového kriZeni pro

Tabulka 12 Extrémy ruletového vybéru a jednobodového kriZeni pro



Generace | Primeérné fitness Nejlepsi fitness | Zbyvajici hradi
1 25,88 79,74 495
2 44,88 85,27 856
3 45,51 80,87 862
4 47,82 83,92 892
5 47,2 79,18 875
6 46,78 78,55 862
7 48,01 79,34 876
8 50,71 87,63 913
9 50,2 75,09 891

10 49,23 79,04 866
11 48,46 84,87 858
12 48,66 78,27 859
13 50,9 81,52 889
14 50,57 81,49 880
15 49,82 83,33 866
16 50,7 87,43 871
17 51,6 86,29 876
18 51,57 88,93 860
19 51,68 89,79 852
20 53,06 89,91 867
21 54,11 90,76 865
22 54,97 89,96 864
23 54,87 92,84 848
24 53,63 93,12 817
25 54,48 94,33 818
26 57,69 92,41 844
27 59,19 93,86 846
28 60,04 95,4 847
29 60,84 95,34 843
30 63,01 100 870

Tabulka 13 Priklad 9. testu ruletového vybéru a jednobodového krizZeni pro
jednoduchou prekazku
Zdroj: [autor]
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Obrazek 15 Teplotni mapa 9. testu ruletového vybéru a jednobodového
kriZeni pro jednoduchou prekazku
Zdroj: [autor]

Vramci provadéného experimentu, kde byla kombinovana metoda
ruletového vybéru sjednobodovym kriZenim, byla realizovana analyza evoluce
strategii Ul vhernim prostredi. Vysledky této studie predstavuji primeérné
charakteristiky jednotlivych generaci a odhaluji, jakym zplisobem se algoritmus
vyvijel smérem k dosaZeni optimalnich strategii.

Priimérny pocet generaci vramci tohoto experimentu c¢inil 15,3. Stiedni
hodnota fitness dosahla irovné 48,67, zatimco primérna nejvyssi dosaZena fitness
byla 84,07.

Pocet zbyvajicich hraci v kazdém testu dosahl priimérné hodnoty 851,3.
Priimérny pocet kroki do cile ¢inil 1615,8.

V priibéhu experimentu byly zaznamenany extrémni hodnoty. Nejvyssi pocet

v v 7 v O

Zivych hract dosahl hodnoty 940, zatimco nejniZsi pocet Zivych hraca byl 468.

Maximalni pocet dosazenych generaci byl 36, zatimco minimalni pocet jen 1.

Nejvyssi pocet krokli dosahl hodnoty 1736, zatimco nejniZzsi pocet krokt byl 1436.
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Analyza vyvoje 9. testu od 1. do 30. generace ukazala postupny nartist
primérné fitness od 25,88 do 63,0049. Nejlepsi dosaZena fitness se pohybovala od
75,09 do 100.

A% z

6.4.1.5 Ruletovy vybér a dvoubodové KkriZeni pro jednoduchou
pirekazku

Vramci provadéného experimentu byla realizovana série testii, kde byla
kombinovana metoda ruletového vybéru sdvoubodovym kiiZenim. Tento
komplexni soubor testi mél za cil diikladné analyzovat vzajemné interakce a dopad
téchto dvou evolu¢nich technik na vyvoj strategii Ul v hernim prostredi. Tato
kombinace byla vybrana sumyslem zkoumat potencialni synergii mezi selekci
nejsilnéjsich hrac¢t pomoci ruletového vybéru a naslednym genetickym kiiZenim,
konkrétné formou dvoubodového krizenti.

Hlavnim zamérem této experimentalni analyzy bylo odhalit, jak tato
specifickd kombinace evolu¢nich metod ovliviiuje proces hledani optimalni
strategie v hernim prostiedi. Skrze peclivou analyzu dat ziskanych z téchto testi
bylo mozné provérit, zda integrace ruletového vybéru a dvoubodového kiiZeni
prispiva ke zrychlené konvergenci EA kefektivni strategii ajakym zplisobem
ovliviiuje diverzitu v populaci hracd.

Po ukonceni samotného experimentalniho procesu nasledovala prezentace
vysledkli formou systematickych tabulek a teplotni mapy konkrétniho testovani.
Tyto grafické reprezentace umoznily detailni pohled na dynamiku a chovani Ul

v ramci této konkrétni kombinace evolu¢nich technik.

Pramérny pocet generaci 21,5

Stredni hodnota fitness 48,33
Pramér nejvyssi fitness 83,43
Pramér zbyvajicich hraci 855,69
Pramér kroku do cile 1631,1

Tabulka 14 Praméry ruletového vybéru a dvoubodového kriZeni pro
jednoduchou prekazku
Zdroj: [autor]
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Nejvyssi pocet Zivych hracu 920
Nejnizsi pocet Zivych hraci 460
Nejvyssi pocet generaci 44
Nejnizsi pocet generaci 1
Nejvyssi pocet kroku 1706
Nejnizsi pocet kroku 1514

Tabulka 15 Extrémy ruletového vybéru a dvoubodového kriZeni pro
jednoduchou prekazku
Zdroj: [autor]

Generace | Primérné fitness | Nejlepsi fitness | Zbyvajici hraci
1 26,56 82,51 498
2 44,27 80,23 840
3 45,04 74,32 847
4 46,26 82,55 866
5 46,3 71,07 857
6 46,76 71,98 861
7 47,11 73,67 864
8 48,93 74,31 885
9 49,48 76,78 888
10 49,05 83,31 876
11 49,22 79,17 877
12 50,26 79,52 886
13 51,35 82 896
14 50,11 84,35 874
15 49,76 80,97 876
16 49,42 84,69 870
17 48,76 89,43 857
18 49,88 93,94 874
19 51,36 91,8 895

20 50,22 95,42 856
21 50,14 87,32 857
22 48,27 88,76 825
23 49,79 90,59 840
24 50,5 92,76 841
25 52,3 89,93 852
26 53,48 93,99 855
27 53,6 95,85 844
28 52,99 100 880

LY

Tabulka 16 Priklad 7. testu ruletového vybéru a dvoubodového kiiZeni pro
jednoduchou prekazku
Zdroj: [autor]
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Obrazek 16 Teplotni mapa 7. testu ruletového vybéru a dvoubodového
kriZeni pro jednoduchou prekazku
Zdroj: [autor]

Vramci provadéného vyzkumu byl proveden soubor testi, kde byla
kombinovana metoda ruletového vybéru s dvoubodovym kriZenim. Cilem tohoto
experimentu bylo provést podrobnou analyzu vyvoje strategii Ul v hernim prostredi
pomoci téchto dvou evolu¢nich metod. Ziskané vysledky této studie prezentuji
primeérné charakteristiky jednotlivych generaci a ukazuji, jakym zptisobem se EA
vyvijel smérem k dosaZeni optimalnich strategii.

Priimérny pocet generaci v ramci tohoto experimentu dosahl hodnoty 21,5.
Stiedni hodnota fitness dosahla urovné 48,33, pricemZ primeérna nejvyssi dosazena
fitness ¢inila 83,43.

V kazdém testu byla priimérna hodnota hrac¢i 855,69. Primérny pocet krokt
do cile byl 1631,1.

Béhem priibéhu experimentu byly pozorovany extrémni hodnoty. Nejvyssi

pocetZivych hraci dosahl hodnoty 920, zatimco nejniZsi pocet Zivych hraci byl 460.
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Maximalni pocet dosaZenych generaci byl 44, zatimco minimalni pocet generaci byl
Analyticky pohled na vyvoj strategii v ramci 7. testu od 1. do 28. generace
ukazal postupny narlist priimérné fitness od 26,56 do 52,99. Nejlepsi dosaZena

fitness se pohybovala od 71,07do 100.

A% z

6.4.1.6 Ruletovy vybér auniformni KkriZzeni pro jednoduchou
pirekazku
Samotny priibéh evolu¢niho experimentu, ve kterém byly kombinovany

metody ruletového vybéru a uniformniho kriZeni, odhalil nékolik klicovych faktord,

které staly za nezdarenym vysledkem tohoto testu.

e Prvnim faktorem, ktery prispél kneuspéchu, je rozdil v efektivité mezi
ruletovym vybérem a turnajovym vybérem. Narozdil od turnajového vybéru,
ktery ma tendenci lépe selektovat silné jedince avytvaret vyvazené
populace, se ukazalo, Ze ruletovy vybér nedokazal efektivné vybrat
strategie nebyly dostatecné prosazeny anemély tak moZnost se rozsirit
v populaci.

e Druhym faktorem byla nedostate¢na ucinnost uniformniho kfiZeni. Zatimco
turnajovy vybér byl kombinovan srlznymi druhy KkriZeni, tentokrat se
ukazalo, Ze uniformni kiiZeni v kombinaci s ruletovym vybérem neni tak
efektivni pfi vytvareni novych potomki. Tim pddem nemély nové generace
potirebny geneticky material k postupnému zdokonalovani strategii.

o Tretim klicCovym faktorem byla skutec¢nost, Ze evolu¢ni proces uvizl
v lokdlnich optimalnich fteSenich. Nedostate¢na schopnost kombinace
ruletového vybéru auniformniho kiiZeni pribéZné prozkoumdévat nové
oblasti prostoru feSeni vedla ktomu, Ze populace hracli se postupné
uzavirala kolem suboptimalnich strategii a neméla tak moZnost objevovat

lepsi FeSeni mimo tyto lokalni optimalni body.
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6.4.2 Testy slozitych prekazek

Pro rozsiteni experimentd na sloZité prekazky bylo do herniho prostiedi
zavedeno vice specifickych prekazek. Hlavnim zamérem této modifikace je umoZznit
hractim naucit se efektivni zplisoby, jak prekonat tyto naroc¢néjsi piekazky za pouZiti

evolu¢nich metod. Cilem je analyzovat, jak se EA podafi adaptovat na nové

Obrazek 17 SloZité prekazky
Zdroj: [autor]

A%

6.4.2.1 Turnajovy vybér ajednobodové KkriZzeni pro slozité
pirekazky
Pro tento specificky experiment jsou relevantni aplati stejné vychozi
podminky a predpoklady, jaké byly uvedeny v ¢asti tykajici se jednoduché prekazky
viz 6.4.1.1.
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Pramérny pocet generaci 14,5
Stredni hodnota fitness 29,57
Pramér nejvyssi fitness 88,02
Pramér zbyvajicich hraci 425,61
Pramér kroku do cile 1692,5
Tabulka 17 Prméry turnajového vybéru a jednobodového kriZeni pro
slozité prekazky

Zdroj: [autor]

Nejvyssi pocet Zivych hrach 831
NejniZsi pocet Zivych hracd 149
Nejvyssi pocet generaci 24
NejniZsi pocet generaci 9
Nejvyssi pocet krokt 1724
Nejnizsi pocet krokl 1623
Tabulka 18 Extrémy turnajového vybéru a jednobodového kriZeni pro slozité
prekazky
Zdroj: [autor]
Generace | Primérné fitness | Nejlepsi fitness | Zbyvajici hraci
1 28,12 76,02 528
2 46,96 79,16 795
3 47,29 81,59 736
4 39,7 87,15 579
5 29,92 94,21 420
6 25,36 92,19 346
7 28,35 90,96 378
8 24,34 93,63 313
9 20,59 93,36 266
10 17,75 94,46 226
11 16,85 100 202
Tabulka 19 Priklad 2. testu turnajového vybéru a jednobodového kiiZeni pro
slozité prekazky

Zdroj: [autor]
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Obrazek 18 Teplotni mapa 2. testu turnajového vybéru a jednobodového
kiiZeni pro sloZité prekazky
Zdroj: [autor]

V ramci rozsifujiciho vyzkumu byla uskute¢néna série testii, ve kterych byla
zkombinovana metoda turnajového vybéru sjednobodovym kriZenim pro reSeni
slozitych prekazek v hernim prostredi. Hlavnim ucelem tohoto experimentu bylo
peclivé analyzovat dynamiku vyvoje strategii u Ul v reakci na tyto dvé evolu¢ni
metody. Vysledky této studie ndm prindsi primérné charakteristiky jednotlivych
generaci a odhaluji, jakym zptisobem se EA vyvijel smérem k nalezeni optimalnich
strategii pro prekonani komplexnich prekaZzek.

Priimérny pocet generaci v ramci téchto testi dosahl hodnoty 14,5. Stiredni
hodnota fitness dosahla irovné 29,57, zatimco priimérna nejvyssi dosaZena fitness
¢inila 88,02.

Zbyvajici pocet hracl v kazdém testu dosahl priimérné hodnoty 425,61, coz
odrézi schopnost EA zachovavat rozmanitost v populaci hract pri reSeni slozitych
pirekazek. Primérny pocet krokti do cile ¢inil 1692,5.

Béhem priibéhu experimentu byly pozorovany extrémni hodnoty. Nejvyssi

R4
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Tato variabilita poukazuje na rtiznorodost strategii v populaci hraci, kteri se snazili
efektivné prekonavat naro¢né prekazky. Maximalni pocet dosazenych generaci byl
24, zatimco minimalni pocet generaci byl 9.

1623.

Analyza vyvoje 2. testu od 1. do 22. generace ukazala postupny pokles
primérné fitness od 28,12 do 16,85. Priimérna fitness klesad z dlivodu zvysené
umrtnosti hrac¢a pri jejich pokusu dosahnout cile. Nejlepsi dosaZena fitness se
pohybovala od 76,02 do maximalni hodnoty 100. Timto zpiisobem byla potvrzena
schopnost EA adaptovat se na naro¢né podminky a postupné hledat optimalni

strategie pro uspésné prekonani slozitych prekazek v hernim prostredi.

A%

6.4.2.2 Turnajovy vybér advoubodové Kkrizeni pro slozité
pirekazky
V kontextu tohoto konkrétniho experimentu jsou diilezité a plati podobné

vychozi podminky a predpoklady jako byly prezentovany v sekci, ktera se vénovala

jednoduché prekazce viz 6.4.1.2.

Pramérny pocet generaci 14,9
Stredni hodnota fitness 27,37
Pramér nejvyssi fitness 88,76
Pramér zbyvajicich hraci 400,04
Primér kroku do cile 1699
Tabulka 20 Praméry turnajového vybéru a dvoubodového kriZeni pro slozité
prekazky
Zdroj: [autor]
Nejvyssi pocet Zivych hracu 825
Nejnizsi pocet Zivych hraci 175
Nejvyssi pocet generaci 22
Nejnizsi pocet generaci 8
Nejvyssi pocet krokt 1721
Nejnizsi pocet kroku 1622
Tabulka 21 Extrémy turnajového vybéru a dvoubodového krizZeni pro slozité
prekazky

Zdroj: [autor]
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Generace | Priimérné fitness | Nejlepsi fitness | Zbyvajici hraci
1 29,99 78,78 571
2 44,55 81,08 776
3 45,83 82,11 743
4 39,1 85,05 600
5 29,76 92,1 446
6 24,09 89,8 346
7 21,57 93,67 297
8 28,13 100 402
Tabulka 22 Priklad 8. testu turnajového vybéru a dvoubodového kriZeni pro
slozité prekazky

Zdroj: [autor]
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Obrazek 19 Teplotni mapa 8. testu turnajového vybéru a dvoubodového
kiiZeni pro sloZité prekazky
Zdroj: [autor]

Vramci experimentu byla provedena série testli, ve kterych byla
kombinovana metoda turnajového vybéru sdvoubodovym kiiZenim pro reSeni
slozitych prekazek v hernim prostredi. Hlavnim cilem tohoto experimentu bylo
diikladné analyzovat dynamiku vyvoje strategii u Ul v reakci na tyto dvé evolu¢ni

metody. Ziskané vysledky této studie poskytuji primérné charakteristiky
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jednotlivych generaci a odhaluji, jakym zpiisobem se EA postupné vyvijel smérem
k nalezeni optimalnich strategii pro prekonani komplexnich prekaZzek.

Priimérny pocet generaci v ramci téchto testi dosahl hodnoty 14,9. Stiredni
hodnota fitness dosahla urovné 27,37, zatimco priimérna nejvyssi dosaZena fitness
¢inila 88,76. Primérny pocet zbyvajicich hraci v kazdém testu dosahl hodnoty
400,04. Primérny pocet krokii do cile ¢inil 1699.

Béhem priibéhu experimentu byly pozorovany extrémni hodnoty. Nejvyssi

R4

R4

Detailni analyza vyvoje 8. testu od 1. do 8. generace odhalila postupny pokles
primérné fitness od 29,99 aZ po hodnotu 28,13. Pokles priimérné fitness je
zplisoben zvySenou umrtnosti hrac v priibéhu jejich snahy dosahnout cilového
bodu. Nejleps$i dosaZena fitness se pohybovala od 78,78 aZ po maximalni hodnotu

100.

6.4.2.3 Turnajovy vybér a uniformni KriZeni pro slozité prekazky

Vramci tohoto specifického experimentu jsou relevantni a plati obdobné
vychozi podminky a predpoklady, které byly popsany v ¢asti vénované jednoduché
prekazce viz 6.4.1.3.

Pramérny pocet generaci 11,7
Stredni hodnota fitness 27,93
Pramér nejvyssi fitness 87,23
Pramér zbyvajicich hraci 452
Prdmeér krokdl do cile 1551,9
Tabulka 23 Prameéry turnajového vybéru a uniformniho kriZeni pro slozité
prekazky

Zdroj: [autor]
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Nejvyssi pocet Zivych hracu 753
Nejnizsi pocet Zivych hraci 164
Nejvyssi pocet generaci 20
Nejnizsi pocet generaci 6
Nejvyssi pocet kroku 1586
Nejnizsi pocet krokl 1486
Tabulka 24 Extrémy turnajového vybéru a uniformniho kriZeni pro slozité
prekazky

Zdroj: [autor]

Generace | Priimérné fitness | Nejlepsi fitness | Zbyvajici hraci
1 27,8 81,35 525
2 39,79 85,41 707
3 39,22 84,45 657
4 35,31 87,36 579
5 31,15 86,63 495
6 28,71 86,57 443
7 26,27 86,38 407
8 21,9 86,65 329
9 21,32 92,02 317
10 20,89 89,74 306
11 21,05 90,88 310
12 14,03 92,3 199
13 20,81 90,24 301
14 27,81 87,04 403
15 20,33 92,77 285
16 18,6 90,75 261
17 22,93 92,99 318
18 13,84 91,9 185
19 12,11 94,99 164

20 13,93 100 187
Tabulka 25 Priklad 5. testu turnajového vybéru a uniformniho kriZeni pro
slozité prekazky

Zdroj: [autor]
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Obrazek 20 Teplotni mapa 5. testu turnajového vybéru a uniformniho
kiiZeni pro sloZité prekazky
Zdroj: [autor]

Béhem experimentu byla provedena série testli, ve kterych byla
kombinovana metoda turnajového vybéru suniformnim kiiZenim pro reSeni
slozitych prekazek v hernim prostredi. Hlavnim cilem tohoto experimentu bylo
peclivé analyzovat dynamiku vyvoje strategii u Ul vreakci na tuto kombinaci
evoluc¢nich metod. Vysledky této studie predstavuji prlimeérné charakteristiky
jednotlivych generaci aukazuji, jak se EA postupné vyvijel smérem k nalezeni
optimalnich strategii pro prekonani komplexnich prekaZzek.

Priimérny pocet generaci v ramci téchto testi dosahl hodnoty 11,7. Stiredni
hodnota fitness ¢inila 27,93, zatimco priimérna nejvyssi dosaZend fitness cinila
87,23. Priimérny pocet zbyvajicich hracti v kazdém testu byl 452. Primérny pocet
krokt do cile byl 1551,9.

Béhem pribéhu experimentu byla zaznamendna rozmanitost vysledkd.

R4

byl 164. Maximalni pocet dosaZenych generaci ¢inil 20, zatimco minimalni pocet
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R4

krokt byl 1486.

Detailni analyza vyvoje vramci 5. testu od 1. do 20. generace ukazala
postupny pokles primérné fitness od 27,8 aZ po hodnotu 13,93. Tento pokles
primérné fitness lze pric¢ist zvySené Umrtnosti hraci béhem jejich pokusii

dosdhnoutcile. Nejlepsi dosaZena fitness se pohybovala od 81,35 aZ po hodnotu 100.

6.4.2.4 Ruletovy vybér a jednobodové kriZeni pro slozité pirekazky

Experiment sruletovym vybérem ajednobodovym kfiZenim pro slozité
pirekaZzky nebylo mozZné tispésné dokoncit z nékolika divodd, z nichZ jeden klicovy
byl, Ze ipres priibéh stovky generaci hrac¢i nedosahli stanoveného cile. Priibéh
experimentu ukazal, Ze tato kombinace evolu¢nich metod nedokazala efektivné vést
k vyvoji strategii, které by umoZnily hra¢iim tspésné prekonat narocné prekazky
a dosahnout cile v hernim prostiedi.

Jednim z vysvétleni tohoto neuspéchu miiZe byt, Ze ruletovy vybér, ktery se
spoléha na pravdépodobnostni distribuci fitness hodnot jedincii, nemusel efektivné
zohlednit klicové aspekty prostiedi skomplexnimi prekazkami. V kombinaci
sjednobodovym kiiZenim, které miiZe mit omezenou schopnost zachovavat
a kombinovat klicové ¢asti genetického materialu, se mohlo stat, Ze nedostate¢né
diverzifikovana populace nedokazala vyvinout strategie pro uspésné navigovani
slozitym terénem a dosaZeni cile.

Dal8$im faktorem bylo uviznuti populace v lokalnich optimalnich feSenich,
kdy se EA nedokazal efektivné vymanit z urcitého uzkého rozmezi hodnot fitness
a nepodarilo se tak dosahnout diverzifikace a hledani lepSich strategii.

Kombinace ruletového vybéru ajednobodového kiiZeni nedostate¢né
odpovidala naroklim sloZitého herniho prostredi s piekdZzkami anedokézala
efektivné vést knalezeni optimalnich strategii pro uspéSné prekonani téchto

prekazek.

6.4.2.5 Ruletovy vybér a dvoubodové kiiZeni pro slozité prekazky

Experiment sruletovym vybérem advoubodovym kfiZenim pro slozité

pirekaZzky nebyl tispésné dokoncen z diivodu, Ze se hra¢iim nepodarilo dosdhnout
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stanoveného cile. Tento vysledek naznaluje, Ze zvolena kombinace evoluc¢nich
metod neni pro dany typ problému optimalni a nespliiuje poZadavky slozitého

herniho prostiredi s komplexnimi prekazkami viz 6.4.2.4.

6.4.2.6 Ruletovy vybér a uniformni kiiZzeni pro slozité prekazky

Experiment sruletovym vybérem auniformnim kiiZenim pro slozité
prekazky se nepodarilo dokoncit stejné, jak tomu bylo pro jednoduchou prekazku,

detailni popis viz 6.4.1.6.
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7 Shrnuti vysledkl

V ramci této diplomové prace byly provedeny rozsahlé experimenty, které
zkoumaly schopnost adaptace Ul k prekonavani prekazek a hledani cile v hernim
prostredi.

V pripadé jednoduchych prekazek se osvédcila kombinace turnajového
vybéru ajednobodového kriZeni. Tato strategie vedla kvyznamnému zlepSeni
adaptace Ul na prostiedi sjednoduchymi prekdzkami. Prlimérna fitness se
zvySovala a Ul dosahovala vysokych vykonil, coZ ukazuje na schopnost hrac¢i vyvijet
efektivni strategie béhem generaci. Podobnych vysledkli dosdhla také kombinace
turnajového vybéru a dvoubodového kriZeni. Naopak, pokus o vyuziti ruletového
vybéru a uniformniho kfiZeni nebyl uspéSny. Ul neprojevila schopnost dosadhnout
cilovych bodii prekézek, a to i pres priibéh stovek generaci.
turnajového vybéru auniformniho kiiZeni. Tato strategie umoznila Ul 1épe se
prizplsobit komplexnimu prostiedi sloZitych prekaZek. Naopak, ruletovy vybér se
ukazal jako nevhodny pro efektivni adaptaci na tuto naroc¢nou urovein prekazek,
pricemz vysledky byly neuspokojivé v ramci vSech testovanych variant kfiZenti.

Turnajovy vybér se ukazal jako lepsi selek¢ni pristup, zatimco ruletovy vybér

vyZadoval znacné specifické podminky pro uspéSnou adaptaci.
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8 Zaveéry a doporuceni

Vysledky této diplomové prace prinaseji poznatky ohledné adaptace Ul na
prostiedi s riznymi druhy pirekaZek. Analyzou experimentl 1ze potvrdit tispéSnost
kombinace turnajového vybéru ajednobodového kriZeni prfi prekonavani
jednoduchych prekazek. Tato strategie se ukazala jako optimalni pro efektivni
reakci Ul na dané prostredi.

Naopak ruletovy vybér v kombinaci s uniformnim kriZenim nebyl schopny
dosdhnout cile pii adaptaci na jednoduché prekazky. Tato situace miiZe byt
ovlivnéna rlznorodosti prostiedi, které ruletovy vybér nebyl schopen ucinné
prozkoumat. Byly identifikovany jisté mezery ve schopnosti ruletového vybéru
adaptovat se na rtizné tikoly a tato neuspésnost miiZe byt také spojena s ndhodnym
faktorem této metody.

V pripadé slozitych prekazek byla strategie sturnajovym vybérem
flexibilitu turnajového vybéru v adaptaci na rliznoroda prostiedi azdiraziuje
dilezitost volby evolucnich strategii vzavislosti na konkrétni problematice.
Ruletovy vybér v kombinaci s riiznymi druhy kiiZeni nesplnil o¢ekavani v prostredi
slozitych prekazek. Nedokazal efektivné prozkoumat rozmanité scénare pro
prekonani prekazek a dosahnuti cile.

Doporuceni pro budouci vyzkum by mohla smérovat khlubSi analyze
mechanismii, které ovliviiuji uspésnost jednotlivych evolucnich strategii. Je také
vhodné zkoumat vliv parametri selekce akiiZeni na adaptaci Ul aprovést
rozsahlejsSi srovnani s alternativnimi metodami optimalizace. Dale je moZné rozsirit
tuto studii na komplexnéjsi herni scénare a prostredi, ktera 1épe simuluji realné
VYZVYy.

V zavére¢nych tuvahach lze také diskutovat o alternativnich moZnostech
a technologiich, které by mohly byt pouZity misto jazyka Python a knihovny Pygame
pro implementaci herniho prostredi. Byly identifikovany limity tykajici se vykonu,
které mohou omezovat pouzitelnost této kombinace pro nékteré slozitéjSi ulohy.

V pripadé narokli na vysoky vykon a efektivitu vypocti by bylo vhodné zvaZzit
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pouZiti jinych programovacich jazyki, jako je C++ nebo Java. Tyto jazyky mohou
poskytnout lepsi vykon pfi zpracovani komplexnich simulaci a vypocetnich uloh.

Dal$im hlediskem je moZnost vyuZit specializovanych hernich enginti
aramci, které jsou navrZeny specificky pro tvorbu her a simulaci. Tyto néstroje
mohou poskytnout pokrocilé funkce pro vizualizace, fyziku, kolize a interakce, coz
miiZe byt Unreal Engine nebo Unity.

Lze konstatovat, Ze vyzkum adaptace Ul v kontextu hernich prekazek otevrel
dvefe k lepSimu porozuméni mechanismlim evolucnich strategii a jejich interakci
s prostredim. Prace poskytuje zaklad pro dalsi pokroky v tomto sméru a inspiruje

k dalsimu rozvoji technik Ul ve svété her.
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