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Abstrakt

Tato prace se zabyva tvorbou automatického feSeni hry Sokoban s vyuzitim gentickych
algoritmti. Dtiraz je kladen pfedevsim na reprezentaci chromozomu, kterd poméahé fesit
hlavni problémy hry — velikost stavového prostoru a prezence uvaznuti. Na tyto problémy
je také zaméfena specialni operace krfizeni a fitness ohodnocujici funkce. Vedlejsim cilem je
optimalizace nalezeného feseni pomoci optimaliza¢ni funkce i samotné evoluce.

Abstract

This work proposes an automatic Sokoban solver based on genetic algorithms. Emphasis is
placed on the chromosome representation, that helps to deal with main problems related to
automatic solving — size of a state space and presence of deadlocks. These problems are also
addressed by specialized crossover operation and fitness function. The secondary objective
is to optimize the solution using the optimization function and evolution itself.
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Kapitola 1

Uvod

Sokoban je rozsitena logickad pocitacova hra. Diky své oblibenosti a prostému grafickému
zpracovani vznikd mnoho jejich oficidlnich i neoficidlnich variant. V této praci se budeme
vénovat pouze originalni verzi.

Ackoli pravidla hry jsou jednoduché, najit spravné feSeni muze byt velice obtizné. I roz-
lohou malé instance mohou obsahovat optiméalni feseni obsahujici desitky taht. Bézna jsou
také Teseni citajici tahti stovky. Napiiklad nejlepsi nalezené feSeni prvni irovné hry origi-
nalni sady instanci z roku 1984 obsahuje 230 taht. Pfi¢inou téchto komplikovanych feSeni je
rozsahly stavovy prostor a nutnost vyhnout se uréitym staviim hry, ze kterych neni mozné
instanci tspésné dofesit.

Vzhledem k tomuto charakteru hry se Sokoban stava vyzvou i pro oblast inteligentnich
systémi. V minulosti jiz byla navrzena automaticka feseni zalozené napiiklad na principu
A* nebo IDA* [9], [10]. Dalsi, méné zkoumanou moznosti, jak fesit problematiku hry, jsou
genetické algoritmy.

1.1 Motivace

Genetické algoritmy jsou Casto pouzivany pro Feseni Uloh s velkym stavovym prostorem.
Jejich pomoci jiz byly feseny hlavolamy Art of Zen [5] a v rdmci evolu¢nich algoritmi velice
oblibeny Tartatus [1], [4]. Co se hry Sokoban tyce, existuji studie, které pomoci evolué¢nich
algoritmu vytvareji feSitelné instance hry Sokoban [11], nebo se snazi odhadnout jejich
obtiznost [3]. MoZnost vytvofit automatické FeSeni této hry pomoci genetickych algoritmi
v8ak neni dostateéné prozkoumaéna.

Cilem této prace je rozsirit poznatky tykajici se aplikace genetickych algoritmu na reSeni
hry Sokoban. Zamérime se predevsim na problematiku uvaznuti a efektivni zkoumaéni sta-
vového prostoru hry.

1.2 Prehled kapitol

V kapitole 2 se blize sezndmime s hrou Sokoban, jejimi pravidly a problematikou. V ka-
pitole 3 jsou popsany principy genetickych algoritmt a jejich inspirace evolu¢ni biologii.
V kapitole 4 nésleduje ndvrh vhodného feSeni problematiky hry Sokoban pomoci genetic-
kyjch algoritmu. Kapitola 5 popisuje implementaci ndvrhu. Experimenty s programem jsou
shrnuty v kapitole 6, jejich zavéry a celkové hodnoceni navrhu obsahuje kapitola 7.



1.3 Soucasny stav

Clanek [10] shrnuje vysledky tiileté studie (1996 - 1999), zabyvajici se tvorbou automatic-
kého feseni hry Sokoban. Pravdépodobné se jedna o nejrozsahlejsi vyzkum v této oblasti.
Autofi zvolili pro prohledavéni stavového prostoru algoritmus IDA*. V zékladnim tvaru
tento princip nebyl schopny fesit Zddnou z instanci v testovaci sadé. Tato sada obsahuje cel-
kem 90 drovni hry, které jsou témér vsechny totozné s pivodnimi instancemi zvefejnénymi
firmou Thinking Rabbit. Postupnym pfidavanim pomocnych algoritmti béhem vyzkumu
vSak konec¢ny program dokézal TeSit celkem 57 trovni. Na webovych strankach kanadské
univerzity Alberta nalezneme struény prehled vSech téchto pfidanych technik [13]. Na této
strance je také mozné stadhnout zdrojové soubory programu, ktery byl autory nazvan Rolling
Stone.

Studie [3] se zabyvéa hrou Sokoban z jiného pohledu. Cilem autort je porovnavat ob-
tiznosti jednotlivych instanci hry. Soucasti navrhu je i automatické reSeni hry, pracujici na
principech genetického programovéni s pouzitim struktury ISAc List [2]. Obtiznost instance
je urcena na zékladé poctu netispéchti automatického feseni a primérného casu, potiebného
k nalezeni feSeni pro danou instanci hry. Pravidla hry, nad kterymi ¢lanek pracuje, se vsak
lisi od originalnich, popsanych v podkapitole 2.1. Vzhledem k zaméreni ¢lanku je pouzita
testovaci sada s instancemi hry, které obsahuji jednoduché feseni. Srovnavany jsou napii-
klad instance obsahujici vnitini zdi s takovymi, jejichz plocha obsahuje zdi pouze po obvodu
hraci plochy.



Kapitola 2

Problematika hry Sokoban

Sokoban byl navrzen roku 1981 Hiroyukim Imabayashim, zaméstnancem japonské softwa-
rové firmy Thinking Rabbit, kterd tuto hru zvefejnila v roce 1982. Zndméjsim se stalo vSak
pozdéjsi zpracovani hry firmou Spectrum Holobyte, které je kompatibilni s pocitaci IBM.

Bylo dokézéno, ze Sokoban je NP-tézky [8] a PSPACE-uplny [6]. Pravidla hry jsou
prosta, ale kvili rozsahlému stavovému prostoru a prezenci uvaznuti muze byt hledani
spravného reseni obtizné.

2.1 Pravidla

Hraci plocha se sklada ze ¢tvercovych poli. Kazdé z nich nabyva jednoho ze sedmi typt
(zed, podlaha, agent, krabice, cilové misto, cilové misto s krabici, cilové misto s agentem)
2.1. Agent je na hraci plose pouze jeden a pocet cilovych mist je shodny s po¢tem krabic.
Pfesun agenta na jedno policko z jeho ¢tyfokoli nazyvame jednim tahem. Pfesuny agenta
v jiném neZ vodorovném nebo svislém sméru nejsou dovoleny. Agent je schopen krabicemi
pohybovat, ale nejvyse jednou krabici zaroven v kazdém tahu. Krabice lze pouze tlacit, nikoli
tahnout. Zakladnim cilem hry je presunout vsechny krabice pomoci agenta z pocatec¢nich
pozic na mista cilova, pficemz krabice i agent se mohou pohybovat pouze po podlaze.

Od vzniku hry Sokoban jsou jeho pravidla ¢asto upravovana, studie [3] nap¥. uvazuje
cilovd mista jako jamy, ze kterjch se agent nemize dostat ven. Az po umisténi krabice se z
takovéto jamy stava podlaha, po které se lze pohybovat, pfipadné presouvat zbylé krabice.
V této praci uvazujeme pouze originalni pravidla hry.

Konecéné feseni hry lze ohodnotit nékolika zptisoby — dle poctu tahil agenta, posunt
krabic, poptripadé obojiho. Na obrazku 3 je zndzornéna prvni drovenn hry ptivodni sady
instanci, jejiz nejlepsi dosazené feseni obsahuje 230 tahti a 97 posuni.
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(a) pod- (b) zed (c) krabice (d) cilové (e) agent (f) cilové (g) cilové
laha misto misto s misto s
krabici agentem

Obrazek 2.1: Znazornéni jednotlivych typi policek.



2.2 Uvaznuti

Uvdznuti je stav hraci plochy, ktery vznikne premisténim krabice na urcité misto a ze
kterého nelze hru tspésné dotesit. Stavem hraci plochy chapeme pozici agenta a rozmisténi
krabic na ploSe. Staviim zpisobujicim uvaznutim je tfeba se béhem feSeni vyhybat. Jejich
rozpoznani pfinasi zmenseni stavového prostoru, ve kterém feseni hledame, ale tato detekce
je zvlasté u nékterych typd obtizna. Pro potfeby této prace jsou uvaznuti rozdélena na
statickd a dynamicka. Dynamickéd uvaznuti se dale déli na lokalni a globalni.

2.2.1 Statické uvaznuti

Statickym uvdznutim rozumime umisténi krabice do rohu tvofeného zdmi nebo na spojnici
mezi dvéma rohy, kterd je alesponl z jedné strany vzdy ohranicend zdi a neobsahuje cilové
misto (obréazek 2.2). Uvaznuti pak zpusobuje praveé krabice lezici v takovéto oblasti, protoze
pfi inicializaci hraci plochy. Agent se vyhyba tahtim, které by zpiusobili pfesun krabice na
takto oznacena mista a tim se vyrazné zmensuje stavovy prostor.

2.2.2 Dynamické uvaznuti

Pokud se krabice, pripadné i agent, dostanou do takovych pozic, kde vzajemnym ptisobe-
nim brani v Gspésném feseni hry, mluvime o dynamickém uvdznuti (obrazek 2.3). Vznik
dynamického uvaznuti neovliviiuje jen rozestaveni zdi a nastava proto v prubéhu hry.

Jestlize na plose vznikne shluk dvou nebo vice krabic sousedicich hranou, ktery je
nemeénny — vsSechny zahrnuté krabice jsou nepohyblivé — oznacujeme takovyto stav jako
dynamické uvaznuti lokalniho typu. Pohybliva krabice je takova, kterd alesponn z jednoho
paru protilehlych stran neni obklopena krabicemi nebo zdmi (krabici je odkud tlacit) a
déle alesponi jedna z této stran neni oznacena uvaznutim (krabici je kam tlacit).

Uvdznuti globdlniho typu je dano celkovym stavem hraci plochy. Krabice se dostavaji
do vzajemného postaveni (aniz by spolu musely sousedit), ze kterého je z pozice agenta jiz
nelze umistit na cilovad mista. Pro detekci globalniho uvéaznuti je tfeba analyzovat stav celé
hraci plochy. Tento typ uvaznuti se proto stava hlavnim problémem hry.
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Obrazek 2.2: Priklady statickych uvéaznuti.
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Obrazek 2.3: Priklady dynamickych uvaznuti. Na obrazku (a) a (b) se jednd o uvaznuti
lokalni. Na obrazku (c) vidime uvaznuti globélni. Na obrazku (d) jsou krabice seskupeny,
ale jedna se také o dynamické uvaznuti globalni, protoze vliv méa i pozice agenta.



Kapitola 3

Genetické algoritmy

Genetické algoritmy patii do tfidy evolu¢nich algoritmt, inspirovanych evolu¢ni biologii.
Populace je zde reprezentovana jako konec¢na mnozina kandidatnich feSeni. Nad touto po-
pulaci jsou provadény operace selekce, mutace a kiizeni. Geneticky algoritmus mutzeme
popsat nasledujicim pseudokédem:

vytvofr pocatecni populaci
while (neni splné&na ukondujici podminka){
ohodnot jedince v populaci

vyber rodice pro krizZeni
vytvofr nové jedince operaci k¥iZeni
nahrad &ast populace potomky

proved operaci mutace

Genetické algoritmy jsou vhodné pro Feseni problémt, o kterjch nemame prilis mnoho
informaci. Nezbytné jsou pouze znalosti potfebné k ohodnoceni kandidatniho feseni. Vzhle-
dem k velikosti prohledavaného prostoru, ktery je casto velice rozsahly, nemusi byt feseni
vilbec nalezeno. Pravé pro minimalizaci tohoto rizika je nutné vytvorit nejen efektivni al-
goritmus pro vypocet fitness ohodnoceni a zvolit vhodné pristupy varia¢nich operatora, ale
i vhodné reprezentovat jedince.

3.1 Inspirace evoluc¢ni biologii

Zakladatelem evoluéni biologie je Robert Charles Darwin [7]. Jeho teorie pfedpoklada, ze
organismy prochazeji vyvojem, ktery je dan pfirozenym vybérem nejsilnéjsich jedinci, jejich
mnozenim a mutaci.

Principem pfirozeného vybéru je preziti dostatecné kvalitnich jedinct do produktivniho
véku. Tito jedinci své vlastnosti pfendsi na potomky. Potomktl je vice nez je potfeba pro
udrzeni stabilni populace, pfeziva tedy pouze ¢ast s vlastnostmi vhodnéjsimi pro dané
zivotni podminky a cyklus se opakuje.

Mutace je zména genetické informace jedince. Jeji vliv na vznik novych zivocisnych
druhti (makroevoluce) nebyl dokdzan, ale v ramci védecké oblasti je chapana jako jedna z
piiéin vzniku novych variaci daného druhu (mikroevoluce) [12].

Vysledkem mutace a pfirozeného vybéru je vznik druhovych variaci, které jsou adapto-
vany na prostiedi a podminky, ve kterych ziji.



3.2 Reprezentace jedince

Informace jedince — chromozom — je nejCastéji reprezentovana jako usporadand struktura
prvka stejného datového typu. Tyto prvky se nazyvaji geny a popisuji jednu vlastnost
jedince. Nejcastéji je chromozom zakddovan jako znakovy, ¢iselny nebo bitovy fetézec.

Prvky mnoziny pfipustnych hodnot, kterych gen mize nabyvat, se nazyvaji alely. Vy-
znam takto zakédovaného Tetézce se nazyva fenotyp.

Reprezentace chromozomu zésadné ovliviiuje spésnost algoritmu, jeho rychlost, ¢itel-
nost i pamétové naroky a pro jeho volbu je tfeba stanovit priority téchto atributt. Kom-
plexni datové struktury pravdépodobné povedou k jednoduchému zjisténi fenotypu chro-
mozomu, ale ¢asové naroky programu se mohou stat netinosnymi.

3.3 Selekce

Selekce je operator, ktery vybira jedince vhodné ke kiizeni, a podporuje tak konvergenci k
uspésnému reseni.

Mira, ktera uréuje upfednostiiovani elity (jedinci s vysokym fitness ohodnocenim) se
nazyva selekéni tlak. Diky vysokému selekénimu tlaku muze algoritmus najit feSeni v krat-
kém case, zvysuje se ale riziko konvergence k lokdlnimu optimu. Naopak s nizkym selekénim
tlakem rychlost konvergence k tispésnému feSeni klesa.

Existuje nékolik piistupt k selekci, které spolecné s nastavenim jejich parametri pred-
stavuji riznou miru kompromisu mezi zminénymi problémy:

e Turnaj — jedinci jsou ndhodné rozclenéni do skupin velikosti n, kde jsou sefazeni podle
fitness ohodnoceni. Vitézové téchto skupin jsou vybrani jako jedinci vhodni ke kfizeni.
Velikosti skupiny je urcovan selekéni tlak — ¢im pocetnéjsi skupina, tim kvalitnéjsi
byva primérné vitéz.

e Ruleta — pravdépodobnost, Ze jedinec ¢ bude vybran ke kiizeni, je ddna vzorcem:
fi
n 9
>0
j=1

kde f; je fitness hodnota jedince ¢ a n je pocet jedinci v populaci.

pi = (3.1)

e Podle poradi — jedinci jsou serazeni podle jejich fitness ohodnoceni a nasledné jim je
dle jejich postaveni prifazena hodnost z intervalu 1 — N, kde N je pocet jedinct v
populaci a nélezi nejkvalitnéjsimu jedinci z populace. Pravdépodobnost, ze jedinec i
bude vybran ke kfiZzeni je dana vzorcem:

Ti

= -
> 7
j=1

kde r; je hodnost jedince ¢ a n je pocet jedincii v populaci. Tato metoda se v disledku
lisi od rulety zanedbavanim velikosti rozdilu ve fitness ohodnoceni mezi jedinci.

Di (3.2)



3.4 Variacéni operatory

Zatimco pocatecni populace je generovana nahodné, popiipadé je vystupem jiného pro-
gramu, jeji dalsi vyvoj a obména se fidi varia¢nimi operatory — kiizenim a mutaci.

Kiizeni kombinuje vlastnosti jedincti, a vytvaii tak nové jedince. Mutace pozménuje
jedince stavajici a pfinasi nové informace do populace.

3.4.1 Kf¥izeni

Operator kiizeni dava vzniknout novym jedincim (potomkim), ktefi dédi vlastnosti svych
rodic¢t. Vzhledem k tomu, Ze selekce rodi¢i upfednostnuje kvalitnéjsi jedince pred slabsimi,
je pravdépodobné, ze potomci budou mit vyssi ohodnoceni nez nejslabsi jedinci v populaci.
V idedlnim ptipadé je dosazeno kvalitnéjsiho jedince nez jsou samotni rodice.

Principem k¥iZeni je kopirovani ¢asti chromozomu rodi¢i a vytvoreni novych (nejéastéji
dvou) chromozomt. Zpusobti, jak tyto ¢asti urcit, je nékolik:

e Jednobodové kiizeni — rodice jsou rozdéleni na dvé ¢asti v ndhodné uréené pozici.

e n-bodové kfizeni — podobny postup jako u jednobodového kfizeni s tim rozdilem, Ze
pocet pozic, kde je rodi¢ rozdélen, urcuje parametr n.

e Uniformni kiizeni — pro kazdou pozici genu rodi¢i je generovano nahodné ¢islo p, dle
kterého je rozhodnuto ktery potomek od kterého rodice dany gen zdédi. Tento pristup
prinési rtiznorodost do populace, ale neni vhodny pro problémy, kde kopirovanim
rodi¢t na urovni gent rozbiji logické celky chromozomu.

e Adaptivni kiiZeni — kazdy jedinec mé predlohu urcujici geny, které budou kopirovany
do prvniho potomka. Tato operace je vzdy Fizena jednim z rodi¢ti. Nové vznikli jedinci
ziskaji vlastni Sablonu kfiZzenim Sablon rodic.

3.4.2 Mutace

Mutace je proces, ktery zméni hodnotu jednoho nebo vice genti v chromozomu. Prispiva tak
k rtiznorodosti populace a snizuje riziko uvaznuti v lokalnim optimu. Rozlisujeme nékolik
zakladnich principt pro vybér gent k mutaci:

e Mutace n-bodova — pocet genti urcéenych k mutaci je dan parametrem n.

e Mutace pravdépodobnostni — kazdy gen chromozomu je mutovan s pravdépodob-
nosti p.

Princip mutace je volen na zakladé reprezentace chromozomu. U reprezentace chromozomu
¢iselnymi hodnotami je ¢asto pouzivana mutace Gaussova, kterd méni hodnotu genu o
hodnotu s Gaussovym rozlozenim. Pokud gen nabyva bitovych hodnot, hodnota genu je pfi
mutaci invertovana. V pripadech, kdy neni mozné urcit miru s jakou ménime vyznam genu,
je nova hodnota vybrana nadhodné z mnoziny pfipustnych hodnot.



Kapitola 4

Navrh

V ptedchozi kapitole jsme zminili jako hlavni problémy hry rozsahly stavovy prostor a pfi-
tomnost dynamickych globalnich uvaznuti. V této kapitole najdeme navrh feseni hry Soko-
ban a téchto problémii. Na zmenseni stavového prostoru se zamétruje predevsim reprezentace
kandidatniho feSeni a oznaceni policek na plose, kterd zpiisobuji uvaznuti. Problematicka
detekce dynamického globalniho uvaznuti je ¢astecné resena ve fitness ohodnocujici funkci.

4.1 Priprava hraci plochy

Nez je spusténa samotna evoluce, jsou na hraci ploSe oznacena mista zptsobujici uvaznuti.
Jedna se o statickd uvaznuti a malou podmnozinu globalnich dynamickych uvaznuti.

Jak bylo zminéno v kapitole 2.2, rozpoznani mist zpusobujicich statické uvaznuti je
prosté, protoze nemusime uvazovat pozici agenta ani ostatnich krabic. U uvaznuti dyna-
mického globélniho tyto informace jiz musime uvazovat. V nékterych pfipadech je vSak
ziejmé, Ze agent se do pozice, ze které by krabici bylo mozné posouvat, nemutze nikdy do-
stat. Jednad se o z jedné strany uzaviené tunely o Sifce jedné bunky. Ptiklad vidime na
obrazku 4.1. Takovato mista jsou také oznacena uvaznutim. U ptvodni sady instanci hry
se s tunely zptsobujicimi uvaznuti prilis ¢asto nesetkdvame. Jejich odhaleni je pro hréce
i inteligentni systémy trivialni. Mohou vSak vznikat jednodussi instance, které by se bez
této detekce staly pro program obtizné fesitelnymi.

Obrazek 4.1: Dynamické globalni uvaznuti, které vsak mizeme predvidat jiz pfed zacatkem
hry. Agent mize krabici na e4 odsunout z ¢ervené vyznacenych mist pouze z pozice e2 nebo
e3. Z obrazku je vsak zfejmé, ze takového umisténi nemize kviili krabici nikdy dosadhnout.
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4.2 Reprezentace jedince

Jedinec obsahuje jeden chromozom, ktery reprezentuje kandidatni feseni, tzn. pohyb agenta
po plose. Existuje nékolik zpusobt, jak feseni zakddovat. Nejjednodussim principem je
reprezentovat TeSeni jako sled instrukci definujicich kterym smérem se agent pohybuje.
Pristup, kdy je takovd hodnota genu volena nahodné bez ohledu na stav hraci plochy, je
vzhledem k rozsahlému stavovému prostoru nevhodny. V této praci proto budeme feseni
generovat pomoci agenta, ktery ma k dispozici informace o hraci plose.

Gen v tomto Fetézci dava informaci o jednom tahu agenta a nabyva jedné z osmi zna-
kovych hodnot, které jsou bézné pouzivané pro reprezentaci feSeni hry Sokoban:

e u — pohyb smérem nahoru e U — pohyb smérem nahoru s posuvem krabice
e r — pohyb smérem doprava e R — pohyb smérem doprava s posuvem krabice
e d — pohyb smérem dolt e D — pohyb smérem dolil s posuvem krabice

e 1 — pohyb smérem doleva e L — pohyb smérem doleva s posuvem krabice

Velikostni rozliseni znakti pro tah s krabici a bez krabice je potfebné pro zpétné vy-
hodnocovani, kde se krabice misto tlaceni tdhne. V tomto pfipadé je tfeba urcit, zda agent
pii pohybu posouvé i krabici (obrazek 4.2). Grafickd zpracovani hry Sokoban zpétné feseni
casto pouzivaji, protoze se tak lze kdykoliv vratit na néktery z predchozich taht. Pouziti
popsaného formatu umoznuje feSeni zobrazit i v takovychto programech.

Hodnoty genu jsou voleny s ohledem na stav hraci plochy. Agent nejdfive oznaci ta
policka ve svém ctyfokoli, ktera jsou pro tah vhodnéa. Teprve z takto oznacenych poli¢ek
agent ndhodné vybere jedno, urc¢ujici smér tahu (obrazek 4.3).

H=N

o

@] |
H=ER

i YR

N2

Obrazek 4.2: Zpétné vyhodnoceni pro tah smérem dold bez rozliSeni znaku pro posuv kra-
bici. Je jisté, Ze agent pfisel ze shora, ale nevime, zda posouval krabici nebo ne.

!
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Obrézek 4.3: Volba tahu. Cervené jsou oznadena policka, ktera agent oznadcil jako vhodna
pro tah. Vlevo vidime stav hraci plochy, kdy bylo ndhodnym zptisobem zvoleno spodni
policko — tah smérem dolt.

e
I
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4.2.1 Vhodnost tahu

Podminky, na jejichz zékladé je policko oznaceno jako vhodné pro tah, jsou dany jeho
typem. Pokud policko obsahuje zed, neni mozné se na n&j pfesunout a stava se pro tah
nevhodnym. Policko, které obsahuje krabici, musi spliovat néasledujici podminky:

e Krabici 1ze posunout — koncové misto krabice (polic¢ko, které lezi ve vzdalenosti 2 od
agenta ve stejném sméru jako zkoumana krabice) nesmi obsahovat zed ¢i jinou krabici.
Posuv krabici by v takovém piipadé odporoval pravidlim hry.

e Posuv krabici nezpiisobi uvaznuti, které je mozné rozpoznat — koncové misto krabice
nesmi byt oznaceno jako poli¢ko zpisobujici uvaznuti.

e Posuv krabici nezpiisobi dynamické lokélni uvéznuti — pro detekci dynamického lo-
kalniho uvaznuti je tieba zjistit, zda by krabici na koncovém misté slo dale posouvat.
Pokud ne, kontroluje se pohyblivost krabic, které v tomto pohybu brani. Algorit-
mus je rekurzivni a pracuje dokud neni ovéfeno, ze krabice branici v pohybu krabici
v koncovém misté Ize premistit tak, aby tento pohyb byl umoznén, nebo dokud nejsou
zkontrolovany vSechny moznosti jak takovyto pohyb umoznit. Jedina vyjimka nastava
v pripadé, kdy nepohyblivy blok je tvofen pouze krabicemi na cilovych mistech. V ta-
kovém pfipadé se o uvaznuti nejedné. Grafické znazornéni tohoto algoritmu muzeme
vidét na obrazku 4.4.
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Obrazek 4.4: Grafické znazornéni algoritmu pro kontrolu dynamického lokalniho uvaznuti.
Agent posouva krabici b3 doprava (a). Po posunuti ji v pohyblivosti brani krabice ¢2 (b),
ktera je také nepohybliva kvili krabici b2 (¢). Podobné krabici b2 brani v pohybu krabice b1,
kterd jiz je pohybliva (d). Zpétné se tak stava pohyblivou i krabice b2 (e), ¢2 (f) a koneéné
ic3 (g). Je ovéfeno ze tento tah nezpusobi dynamické lokalni uvaznuti.
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Pokud policko obsahuje volnou plochu, tedy podlahu nebo cilové misto, agent vyzaduje
splnéni jediné nasledujici podminky:

e Pokud agent v predchozim tahu neposunul krabici, policko nesmi lezet ve sméru, ze
kterého agent prisel.

Tato podminka brani zbyteénym tahiim agenta tam a zpét bez posuvu krabice. Timto
zpusobem se prohledavani stavového prostoru hry stava efektivnéjsim. Situace, kdy se agent
presune na policko, na kterém se nachazel v pfedchozim tahu, nastava jediné v pfipadé,
kdy zadné jiné policko neni oznaceno jako vhodné.

4.2.2 Vyvoj jedince béhem evoluce

Vyse popsanym zptisobem je vytvorena pocateéni populace. Kazdy jedinec obsahuje zakd-
dovany pohyb agenta po plose, kde geny obsahuji vzdy proveditelné instrukce.

Vzhledem k principim hry Sokoban lze logickou stavbu chromozomu lehce narusit.
Pokud zménime jedinou hodnotu genu, stav hraci plochy je zménén pro vSechny geny na-
sledujici, které vSak byly agentem generovany s ohledem na stav ptvodni. Z takové ¢ésti
chromozomu se nasledné stava bézny fetézec, nerespektujici stav hraci plochy. Tento pro-
blém nastava pri operaci mutace. Chromozom lze od zménéné pozice genu znovu vyhodnotit
tak, aby feSeni bylo opét validni a prohledavani stavového prostoru efektivni (viz nésledu-
jici podkapitola). Z mutace se vSak stava operace, kterd pfinasi zésadni zmény do fenotypu
jedince. Podobny problém nastava i pti operaci kiizeni, kterd vsak byla navrzena tak, aby
dopady na logickou stavbu chromozomu byly minimalizovany.

4.2.3 Fenotyp jedince

Fenotyp jedince chapeme jako vysledny priuchod plochou, kterého docilime postupnym vy-
hodnocovanim kazdého genu. Pokud je detekovan nevalidni tah, agent je nucen vyhodnotit
aktuélni stav hraci plochy a zvolit novy vhodny smér tahu. Nevalidnim tahem chapeme tah,
ktery neni na aktualnim stavu hraci plochy uskutecnitelny, tzn. pfesun agenta na policko
obsahujici zed nebo posuv v daném sméru nepohyblivou krabici.

4.3 Fitness ohodnocujici funkce

Fitness funkce ma za kol urcit kvalitu jedince a zasadnim zptsobem tak ovliviiuje jeho
roli v populaci. Miru kvality ur¢uje mnozstvi fitness bodti, které jedinec obdrzi na zakladé
informaci zjisténych z jeho fenotypu.

Nejzasadnéjsi je informace o tom, zda je jedinec oznacen jako stagnujici. Stagnujici je-
dinec je takovy, jehoz feSeni potencialné obsahuje dynamické globalni uvaznuti. Algoritmus
této detekce je popsan dale v samostatné podkapitole. Pokud je jedinec oznacen jako stag-
nujici, dostava 0 fitness bodti a bodové ohodnoceni se dédle neprovadi. U ostatnich jedinct
je dalsim faktorem pocet krabic na cilovych mistech a pocet krabic na mistech blizkiyjch
cilovgm. Takovato mista lezi na vodorovné nebo svislé pfimce prochazejici mistem cilovym,
které neni obsazeno krabici. P¥imka je ohrani¢ena zdi nebo polickem oznacdenym uvaznu-
tim (obrazek 4.5). Fitness ohodnoceni upravuje i penalizace, ktera je udélovana za délku
chromozomu potfebnou pro dosazeni urcitych parametrii feseni. Protoze optimalni délka
chromozomu neni dopfedu znama, velikost penalizace je urcovana relativné dle ostatnich
jedinci v populaci. Timto se stava nezbytnym zjistit fenotyp vSech jedinca v populaci diive,
nez zacne samotné bodové hodnoceni.
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Obrézek 4.5: Jednoduché instance hry Sokoban. Cervené jsou oznacena mista blizka cilo-
vym. Cilové misto e5 zadna blizka mista nedefinuje, protoze je jiz obsazeno. Policko b2 neni
tfeba oznacovat, protoze zptisobuje statické uvaznuti a agent na néj krabici nikdy neumisti.

4.3.1 Bodové ohodnoceni

Pro stanoveni fitness ohodnoceni jedinct jsou potrebné nasledujici informace o jejich feseni:
e pocet krabic umisténych v cilovych mistech,
e pocet krabic umisténych na mistech blizkych cilovym,

e délka chromozomu do posledni pozice genu, kterda méni pocet krabic umisténych na
cilovych mistech,

e délka chromozomu do posledni pozice genu, kterda méni pocet krabic umisténych na
mistech blizkych cilovym.

Pocet krabic na cilovych mistech nejvyznamnéji ovliviiuje ohodnoceni jedince. Kazda ta-
kovato krabice prinasi 2 fitness body do celkového ohodnoceni. Nésledné je jedinci udélena
penalizace, kterd zohledni jeho pozici ve skupiné jedinci se stejnym poctem krabic na cilo-
vych mistech. Skupina je sefazena dle délky chromozomu potfebné k dosazeni daného poctu
umisténych krabic od nejkratsiho po nejdelsi. Tento typ penalizace je dan vztahem:

P, =2/N (k- 1), (4.1)

kde N je pocet jedincu se stejnym poctem krabic na cilovych mistech a k je pozice jedince
v sefazené skupiné. Z rovnice je ziejmé, Ze prvni jedinec ve skupiné neni penalizovan. Cel-
kovy pocet bodt jedince, dosazeny v oblasti po¢tu krabic umisténych na cilovych mistech,
je dan vztahem:

F'=Byx2— P, (4.2)

kde By je pocet krabic umisténych na cilovych mistech.

Dalsim faktorem urcujicim kvalitu jedince je pocet krabic umisténych na mistech bliz-
kyjch cilovym. Krabici umisténou na takovémto misté zpravidla nebyva problém do mista
cilového dotlacit a hodnotime ji proto jednim fitness bodem. Princip udélovani penalizace je
stejny jako u penalizace v rdmci krabic na mistech cilovych, ale operuje se zde nad skupinou
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tvorenou jedinci se stejnym poctem krabic umisténych na mistech blizkych cilovym. Délka
chromozomu, kterd mé vliv na umisténi ve skupiné, je ddna poctem genti, které ovliviiuji
pocet takto umisténych krabic. Velikost penalizace tedy miizeme vyjadrit rovnici:

P.=1/N*(k—1). (4.3)

Pocet bodt, dosazeny v oblasti parametru poctu krabic umisténych na mistech blizkych
cilovym, je dan timto vztahem:

P { (B —1I.)— P. pro B.> 1, (4.4)

0 pro B. <=1, "’

kde B, je pocet krabic umisténych na cilovych mistech a I, je pocet krabic umisténych na ci-
lovych mistech v poc¢ateénim stavu hraci plochy. Do ohodnoceni se tedy promitne jen pocet
krabic, o ktery reseni prevysuje pocatecni konfiguraci hraci plochy. Toto opatfeni zabrariuje
uvaznuti v lokalnim optimu, které nastava na samotném zacatku evoluce. U instanci, které
v pocateénim stavu obsahuji krabice na mistech blizkych cilovym, hrozi riziko, Ze se budou
jedinci pouze vyhybaji tahtim, které by krabice z takovychto mist odstranili. Disledkem
této skutecnosti je i zkracovani délky chromozomu v populaci. Elita je nasledné zaplnéna
jedinci, jejichz Teseni jsou kratka a neméni stav hraci plochy. Stejny problém nastava i pfi
feSeni nad instancemi, které ve své pocatecni konfiguraci obsahuji krabice na mistech cilo-
vych. Nezapocitanim takovychto krabic do fitness ohodnoceni bychom vsak ztratili hlavni
voditko, kterym urcujeme kvalitu jedince. Timto feSenim by tedy vznikl pouze dalsi pro-
blém. Zkracovani chromozomu je omezeno stanovenim minimélni délky chromozomu.
Celkové fitness ohodnoceni jedince pak spocitame jako:

F=F +F" (4.5)

Zpusob, kterym je udélovana penalizace za délku TeSeni, zvyhodnuje jedince s kratsi
délkou. Timto dochéazi k optimalizaci feSeni, ne vSak na tkor rychlosti konvergence k feseni.
Vétsi vahu ma vzdy pocet krabic umisténych na cilovych nebo jim blizkjch mistech.

4.3.2 Detekce stagnujicich jedinct

Spolehlivé detekovat dynamické uvaznuti globéalniho typu je v ramci genetickych algoritmu
problematické. Pokud budeme sledovat pohyblivost krabic béhem agentovy cesty herni plo-
chou, mizeme rozpoznat alespon takové jedince, ktefi potencialné obsahuji dynamické glo-
balni uvaznuti v konecném stadiu. Konecnym stddiem rozumime takovy stav globalniho
uvaznuti, kde neni mozné posunout zadnou krabici na plose.

Fitness funkce po zjisténi fenotypu jedince pokracuje v generovani agentova priichodu
plochou nastavovanim chromozomu o dals$i geny. Zaroven jsou pocitany vyskyty krabic,
které se nachéazely v agentové ¢tyrokoli a nebylo je mozné z pozice agenta posunout. Kazda
krabice mutze byt zapocitana vicekrat v zavislosti na poctu prichodi agenta kolem ni.
Krabice umisténé na cilovych mistech do vysledku zahrnuty nejsou. Generovani genti (taht)
miize byt ukonéeno dvéma zpisoby:

o Pocet vyskytl nepohyblivych krabic prekrocil stanovenou hranici — jedinec je oznacen
jako stagnujici.

e V nastavené ¢asti chromozomu doslo k posuvu krabici — jedinec neni oznacen jako
stagnujici.
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e pocet generovanych genid prekrocil hodnotu stanovenou dle nastavitelného parametru
pro nartist maximalni délky chromozomu — jedinec je oznacen jako stagnujici pouze
pokud pocet vyskytt nepohyblivych beden je vétsi nebo roven koeficientu k.

Hranice definujici stagnujiciho jedince v zavislosti na poc¢tu vyskytd nepohyblivych krabic
je dana rovnici:

S = Bl * k, (46)

kde B; je pocet krabic neumisténych na cilovych mistech a k je koeficient, ktery byl na
zékladé dale popsanych experimentt zvolen jako hodnota 2 a ovliviiuje i tfeti ukoncovaci
podminku.

V tabulce 4.1 vidime dspésnost detekce dynamickych globédlnich uvaznuti v koneéném
stadiu pro rtzné hodnoty koeficientu. Vysledky jsou ziskadny z experimentt nad instancemi
na obrazku 2 a 3. Vyhodnoceny byly prvni dvé generace s velikosti populace 24. Pii hodnoté
1 je presnost algoritmu v rdmci negativni detekce pomérné vysoka, ale témétr polovina je-
dinctl je mylné oznacena jako stagnujici. Ztracime tak jedince, ktefi mohou byt pro populaci
ptrinosem. Pro hodnotu 2 prili§ neubyva pfesnost pii negativni detekci a zaroven vidime vy-
881 presnost pri detekci pozitivni. Koeficient o hodnoté t¥i mé vysoké kritérium pro oznaceni
jedince jako stagnujiciho. Pokud jedinec je oznacen, jeho feseni s velkou pravdépodobnosti
opravdu uvaznuti obsahuje, ale v populaci zustava mnoho jedinci, v jejichz feseni uvaznuti
nebylo rozpoznano.

Chromozom jedince neni algoritmem pro detekci globalnich uvaznuti zménén. Nastavo-
vana ¢ast chromozomu je pouze docasné a slouzi pouze pro ucely tohoto algoritmu.

k| PT|PF| P
1]53% | 90% | 2%
2
3

90% | 83% | 87%
93% | 27% | 60%

Tabulka 4.1: Presnost algoritmu rozpoznavajiciho dynamické globalni uvaznuti pro rizné
hodnoty koeficientu k. Sloupec P_T uvadi pfesnost v rdmci pripadi kdy algoritmus jedince
oznagdil jako stagnujiciho. V sloupci P_F naopak vidime spolehlivost algoritmu, kdy jedince
jako stagnujiciho neoznadéi. Ve sloupci P je celkova tispésnost algoritmu.

4.4 Selekce a krizeni jedincu

Prvnim typem selekce, kterym je mozné rodice vybirat, je ruleta. U tohoto typu selekce
nastava problém s jedinci, ktefi obdrzeli fitness ohodnoceni 0. Jedinci s takovymto ohodno-
cenim nemuzou byt selekci ruleta vybrani (viz rovnice 3.1). V pfipadé nedostatku jedinct
s vétsim fitness ohodnocenim nez 0 proto neni vybran pozadovany pocet rodict, ktery je pro
evoluci zavazny (v kazdé generaci je tfeba vybrat stanoveny pocet rodic¢i). Tento problém
je feSen ndhodnym vybérem zbylého poctu rodica.

Druhym volitelnym principem selekce je selekce typu turnaj. Z kazdé skupiny je vybran
takovy pocet vitézl, aby pfi dané velikosti turnaje byl celkovy pocet rodi¢ii roven hodnoté
zvolené v konfigura¢nim souboru. Oba typy selekce jsou srovnany na zakladé experimentu
v podkapitole 6.1.

Operace ktizeni byva casto problematickd. Chromozomy, jejichz geny tvofi logické bloky,
mohou byt kifiZenim rozbity — kfizenim vznika sice novy jedinec, ten vSak nedédi vlastnosti
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svych rodi¢t [1]. Tento problém se tyka i reprezentace feSeni hry Sokoban, kde je chromozom
tvoren s ohledem na stav hraci plochy. U obvyklych zptisobi kiiZeni je bod kfizeni volen
nahodnym zptsobem. Pokud bychom takto vzniklé ¢asti riiznych jedinci spojily, stav hraci
plochy se pravdépodobné v bodé kiizeni bude lisit. Vzniké tak nové feseni, které zanedbava
vlastnosti minimalné jednoho z rodici.

Nabizi se feSeni, kde je omezena nahodné volba bodu kiiZeni pouze na geny rodici, které
reaguji na stejny stav hraci plochy. Takovy bod vSak nemusi viibec existovat, neuvazujeme-
li pocatecni stav hraci plochy. Kompromisem je hledat takovy stav hraci plochy, ktery se
shoduje pouze v pozici agenta. Odlisné rozestaveni krabic muze agentiv pohyb pozménit,
nicméné az v dobé, kdy se takovato krabice objevi v agentové Ctyrokoli. Ziskdvame tak
alespon cast vlastnosti z obou rodic.

Pri samotné operaci kfizeni je v kazdém z rodi¢i ndhodnym zptisobem urcen bod v chro-
mozomu. Bod u prvniho z rodi¢ti oznacuje jeho bod pro kiizeni. U druhého z rodiéd se
posouvame od bodu obéma sméry a hleddme nejblizsi pozici genu, ktera obsahuje stejnou
pozici agenta jako u prvniho rodice. Spojenim prvni ¢asti z prvniho rodice a druhé ¢asti z
rodi¢e druhého vznikne novy jedinec, ktery muze mit odlisnou délku nez jeho rodice (ob-
razek 4.6). Je podstatné, aby spojené ¢asti navazovaly pravé v bodech kfizeni, proto je
nezbytné kombinovat ¢asti v tomto poradi. Timto zpisobem jsou vytvofeni dva potomci
pro kazdy par. V pripadé, kdy by délka nového jedince prevysovala maximalni povolenou
délku, jsou odstratiovany koncové geny jedince.

Nové vzniklymi jedinci jsou nahrazeni nejslabsi jedinci v populaci. Pfi vytvareni nové
populace na zakladé pravdépodobnostnich algoritmii (selekce jedinct do nové populace na
instanci feSeni neni viilbec nalezeno. U takovychto hracich ploch je totiz konvergence sama
0 sobé pomald a ztrata kvalitniho jedince ma velky vliv na vyvoj populace. Tato skute¢nost
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moznost vyvaznuti z lokalniho optima.
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Obrézek 4.6: Kiizeni jedincti pro feseni hry Sokoban. Cervené zvyraznéné chromozomy
oznacuji bod kiizeni. Podminkou je, aby u obou téchto bodi se agent nachazel na stejné
pozici hraci plochy.
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4.5 Mutace

Mutace je zvolena n-bodova. Parametr n je volitelnym parametrem programu. Na zakladé

experimentil v kapitole 6 mizeme stanovit jako nejvhodnéjsi mutaci dvoubodovou.
Mutace je aplikovana na vSechny jedince populace. Populaci vsak budeme délit do né-

kolika skupin. Samotny pribéh mutace je upraven pro kazdou ze skupin tak, aby byla v

N

pulaci.

4.5.1 Mutace stagnujicich jedincu

Ackoli jsou stagnujici jedinci hodnoceni 0 fitness body, s nizkou kvalitou ostatnich jedinct
v populaci se zvysuje pravdépodobnost, Ze i stagnujici jedinec bude vybran do populace
nasledujici. Dynamické uvaznuti, které reseni jedince muize obsahovat, je schopna vytesit
vhodné zvolena mutace.

Uvaznuti je vzdy zpisobeno nevhodnym posuvem krabici. Je proto zfejmé, ze koncova
¢ast chromozomu neobsahujici zddné posuvy krabici neni zdrojem uvéaznuti. Mutace genu
v takovéto Casti zadnym zpusobem neprispiva k feSeni problému. Nahodny vybér genu
k mutaci je proto omezen pouze do pozice genu, ktery obsahuje posledni posuv krabici
v chromozomu.

4.5.2 Mutace prezivajicich jedincu

PreZivagicimi jedinci nazyvame takové jedince, ktetfi se v populaci nachazeli jiz pired ope-
raci kiizeni. Vzhledem k principtim vytvafeni nové populace se jednd o jedince kvalitni.
Mutace je ndhodny proces, ktery by tyto jedince mohl znehodnotit. Proto je vyhodnocen
pfinos zmutovaného jedince. Pokud dosahuje vyssich kvalit nez jedinec ptivodni, zachovan
je zmutovany jedinec. V opacném pripadé jedinec zustava v populaci ve svém puvodnim
tvaru. Timto principem muZeme prijit o informace, které by vedly béhem vyvoje k dalsimu
zkvalitnéni jedince. Riziko ztraty stavajicich informaci je vsak podstatnéjsi, jak ukazuje
srovnani primérného vyvoje evoluce pro mutaci s kontrolovanim kvality a mutaci bez této
kontroly na obrazku 4.7.

Ohodnoceni, na zékladé kterého se jedinci v rdmci mutace porovnavaji, neni provadéno
fitness ohodnocujici funkci, protoze ta pracuje nad celou populaci. Takto rozsdhlé urc¢ovani
kvality neni v tomto piipadé nutné, postacuje srovnani pouze dvou jedincti. Vybér gent
k mutaci probihé na celé délce chromozomu.

4.5.3 Mutace potomku

Nahodny vybér genti k mutaci u jedincti, ktefi vznikli v dané generaci pii operaci kiizeni,
probiha na celé délce chromozomu. Na rozdil od jedinct prezivajicich je tato operace ne-
vratna. Do populace jsou tak prindseny nové informace a zaroven je udrzovana jeji rizno-
rodost.
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Obrazek 4.7: Srovnani aproximaci pramérného fitness ohodnoceni jedincti béhem generaci
pro dva pristupy k mutaci: s kontrolou vysledné kvality ptrezivajiciho jedince a mutace bez
této kontroly. Experiment probéhl nad prvni trovni ptvodni sady instanci (obrazek 3).
Vstupni data jsou primeérem ze Ctyticeti béhti programu pro kazdy typ mutace.

4.6 Maximalni délka chromozomu

Protoze se délka feSeni novych i stavajicich jedincii v populaci méni vlivem kiizeni a mutace,
je tfeba nastavovat maximalni pocet genti v chromozomu.

Prvni moznosti, kterd se nabizi, je stanoveni tohoto maxima na zacatku programu
a v jeho prubéhu jej jiz neménit. Chromozom, ktery ma vsak vice gent a tim k dispozici
vice tahli, dostavéd moznost stat se kvalitnéjsim nez jedinec kratsi, ktery prohledava pouze
malou ¢ast stavového prostoru. ProtoZe fitness ohodnocujici funkce bere v tivahu délku
chromozomu pouze v piipadé, kdy vice jedinctt dosahuje stejného poctu krabic umisténych
na cilovych nebo na blizkych mistech, elita populace je rychle zaplnéna jedinci, jejichz délka
se blizi k maximélné stanovené hodnoté. Cést efektivity kifZeni je dana piedpokladem, ze
novy jedinec muze dédit velkou ¢ast vlastnosti rodi¢t. Vysledna délka chromozomu tako-
vého jedince je nasledné vétsi nez délka chromozomu rodi¢t. Chromozom, ktery vznikne
kiizenim jedinct dosahujicich maximélni délky, je tak pfedem omezen na zdédéni pouhé
¢asti vlastnosti rodi¢i a vyvoj se zpomaluje.

Resenim popsaného problému je navySovat maximalni délku chromozomu béhem evo-
luce. Chromozomy pocatec¢ni populace jsou generovany s délkou danou volitelnym parame-
trem programu. Tato délka je dale nadsobena pocétem krabic v cilovych mistech, dosazenych
u nejlepsiho jedince v ramci celé historie, tedy:

Lenghtma:r: =Px Gmax’ (47)

kde P je volitelny parametr programu a G, je maximalni pocet krabic umisténych na
cilovych mistech v jednom feSeni béhem vsech populaci. Timto je zajisténo, Ze pokud se
v populaci objevi jedinec s novou informaci o umisténi krabic na cilova mista, uvolni se
prostor pro nové jedince, které tuto informaci mohou dédit a dale rozvijet.

19



4.7 Optimalizace

Reseni mohou obsahovat zbyte¢né bloky chromozomii. Tyto bloky jsou tvofeny geny, které
ve vysledku nezméni stav hraci plochy — rozmisténi krabic i agenta je pred blokem stejné
jako na jeho konci. Pti odstranéni téchto bloki je vysledny stav hraci plochy zachovan.

Timto zptisobem je optimalizovano kazdé nalezené feseni. Jedinci, ktefi Gspésné feseni
neobsahuji, zistavaji v pivodnim stavu. Z bloku v chromozomu bezvyznamného muize po
operaci kfizeni a mutace vzniknout vyznamna ¢ast chromozomu.
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Kapitola 5

Implementace

Navrh je realizovan v jazyku C/C++, ktery disponuje jak komfortnim objektovym pFistu-
pem, tak i vysokou rychlosti. Kvili minimalizaci ¢asovych naroki na béh programu je
vyuzivana pamét i pro ukladani hodnot, které jsou z daného stavu v programu zjistitelné.
Tento princip je vyuzivan zejména u reprezentace jedince, ktery si pamatuje celou historii
stavll hraci plochy a dalsi potfebné informace zjisténé z jeho fenotypu.

5.1 Reprezentace hry

Reprezentace hry je tvorena tfidou Board, kterda obsahuje metody pro inicializaci hraci
plochy, informace o hraci plose a operace nad ni.

Metoda loadLevel nacité instanci hry ze souboru, ktery definuje plochu v obecné rozsite-
ném textovém formatu:

# — zed * — krabice na cilovém misté
@ — agent . — cilové misto

+ — agent na cilovém misté mezera — podlaha

$ — krabice

V metodé loadLevel je plocha pomoci slovniku pfevedena do formétu programu a ulozena v
dvourozmérném vektoru, do kterého se pristupuje souradnicemi policka. Za ti¢elem uchovani
soufadnic spolecné s typem policka slouzi struktura indez. Struktura pretézuje operatory
pro rovnost a nerovnost pro komfortnéjsi porovnavani.

Dvourozmérny vektor, ktery oznacuje policka zptsobujici uvaznuti je nastavovan meto-
dou markDeadlocks. Algoritmus nejdiive vyhleddva dynamickd uvaznuti, zptisobend z jedné
strany uzavienymi tunely o Sifce jedné bunky (viz kapitola 4.1). Nasledné jsou oznacena
polic¢ka zptisobujici uvaznuti staticka.

Pro orientaci na plose slouzi nasledujici funkce:

e get/Neighborhood — vrati vektor indexu policek ve ¢tyfokoli policka do zvolené vzda-
lenosti

e get8Neighborhood — vrati vektor indext policek v osmiokoli policka do zvolené vzda-
lenosti
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e getSide — vrati index policka ve zvoleném sméru

Pohyb po plose realizuje metoda mowve, kterd zméni pozici agenta a v pripadé potieby
posunu krabici vola metodu pushBoz. Béhem kazdého tahu je v objektu tiidy Board aktu-
alizovan stav hraci plochy, ulozeny jako struktura state. Tato struktura obsahuje informace
o rozmisténi krabic a agenta, jeho predchozim tahu a také pretizené operatory pro porov-
navani. Pro vykonnost programu v ramci ¢asu potiebného pro vypocet je zde také uklddan
pocet krabic na cilovych mistech a na mistech blizkych cilovym. Tyto informace jsou pak
k dispozici bez toho, abychom opakované museli prochazet vSechna policka na hraci plose.

Spousténi rekurzivniho algoritmu pro kontrolu dynamického lokalniho uvaznuti najdeme
v metodé dynamicDeadlock.

Nezbytny je také algoritmus pro zjisténi pocétu krabic na mistech blizkych cilovym.
Metoda getBozesClose vyhledd vsechna cilova mista, od kterych ve vodorovném i svislém
smeéru oznacuje policka blizka cilovym. Zaroven pocita vsechny krabice na nich lezici, pokud
jiz polic¢ko nebylo oznaceno diive.

5.2 Reprezentace jedince

Kazdy jedinec v populaci je tvofen objektem tfidy Creature, kterd zapouzdiuje nasledujici
informace:

e Chromozom — pohyb po ploSe zakddovany jako textovy fetézec.

e Vektor struktur state, obsahujici historii stavii hraci plochy.

Vysledny pocet krabic na cilovych mistech.

Vysledny pocet krabic na blizkych mistech.

Fitness hodnotu jedince — vychozi hodnota -1 oznacuje jedince, jehoz fenotyp nebyl
zjistovan.

e Informaci o tom, zda je jedinec oznacen jako stagnujici.

Metody lengthGoal a lengthClose slouzi pro ziskani délky chromozomu, ktery je po-
tfebny k obdrzeni vysledného poc¢tu krabic na cilovych mistech, respektive poc¢tu krabic
na mistech blizkych cilovym. Metoda lengthPush slouzi pro ziskani délky chromozomu do

pozice genu, ktery obsahuje posledni posuv krabici. Tyto metody operuji nad zminénym
vektorem, obsahujicim historii hraci plochy béhem feseni.

5.3 Geneticky algoritmus

Béh programu je Fizen ti¥idou GA_Sokoban, kterd obsahuje principy genetickych algoritmi
v nésledujicich metodéch:

e generate generuje pocatecni populaci.

e cvaluate ohodnocuje jedince v populaci. Soucasti této funkce je zjistovani fenotypu
jedince volanim funkce getFenotype. Pro urychleni béhu programu jsou dulezité in-
formace zjisténé na zakladé fenotypu jedince uloZeny v jeho objektu. Neni tieba tedy
fenotyp opakované zjistovat v kazdé iteraci algoritmu.
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e selection vybira jedince pro kfizeni zvolenym zpisobem.

e crossover vytvali jedince pomoci kiizeni rodi¢i. Je zde vyuzivana historie stav hraci
plochy, ze které mizeme zjistit pozici agenta pro dany gen.

e replacement nahrazuje ¢ast populace novymi jedinci.
e mutation provadi operaci mutace nad jedinci.
e optimize — optimalizuje vyslednd Teseni

Populace je tvorena vektorem objektiu Creature. TTida obsahuje dva objekty typu Board.
Prvni z nich zistava po jeho inicializaci neménny, slouzi pouze k uloZeni informaci o poca-
tecnim stavu hry. Nad druhym objektem jsou provadény tahy jednotlivych feseni. Az dany
jedinec skon¢i s operacemi nad hraci plochou, do objektu je ulozena hraci plocha s poca-
te¢nimi informacemi (zjisténé informace o po¢tu beden na cilovych a jim blizkych mistech)
a stavem hry.

Metoda run volad metodu generate a spousti iterace algoritmu aZz do maximéalniho poc¢tu
generaci. Pokud je tak v konfiguraénim souboru definovano, po skonceni genetického algo-
ritmu jsou tisknuty grafy pomoci programu Gnuplot.

Metoda next obsahuje jednu iteraci genetického algoritmu a zaroven zapisuje informace
o populaci do vystupniho souboru:

void GA_Sokoban::mnext(){

best_population_solution = —1;

GA_Sokoban ::evaluate ();

gn_writer.averageFitness (population_number ,averageFitness());

GA_Sokoban::selection();

GA_Sokoban:: crossOver ();

GA_Sokoban::replacement ();

GA_Sokoban::mutation();

if (best_population_solution > —1)
gn_writer.solutionLength(population_number ,best_solution);

V metodé stagnate probiha detekce stagnujicich jedincti. Hraci plocha, nad kterou zkou-
many jedinec operoval, je v dobé volani této funkce v podobé, jakou ji jedinec zanechal.
Generuje se tedy potifebny pocet tahtu, které se uskuteénuji nad touto hraci plochou. Tyto
tahy maji za Ucel pouze zjistit zda stav hraci plochy docileny jedincem patii do skupiny
potencidlné neménného (s krabicemi nelze pohybovat). Chromozom jedince zistava nezmé-
nén.
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Kapitola 6

Experimenty

V této kapitole budeme sledovat vyvoj evoluce pii zméné nékterych parametri programu.
Zamérime se predevsim na velikost populace, typ selekce a pocet bodi mutace. V tabulce
6.1 vidime zakladni nastaveni parametrii. U jednotlivych experimentti budeme uvadét pouze
zmény v tomto nastaveni.

Experimenty jsou provadény na nasledujicich instancich hry:

e A — mala instance hry bez zdi uvniti plochy, riziko globalniho dynamického uvéznuti
je malé (obréazek 1),

o B —rozsahla instance hry, feSeni je dlouhé, ale bez velkého rizika globalniho dynamic-
kého uvaznuti (obrazek 2),

e C — prvni troven puvodniho setu instanci hry, nejlepsi dosazené feSeni obsahuje 230
taht, zejména v horni ¢asti hraci plochy je riziko globalniho uvaznuti vysoké (obrazek
3).

Kazdy experiment sestava ze CtyTiceti béhii programu nad kazdou instanci a uvadéné
statistiky jsou ziskdny primérovanim téchto evoluci.

Paremetr Hodnota
Pocet iteraci 1000
Velikost populace 24

Pocet rodic¢u 12

Typ selekce Ruleta
Typ nahrazovani Nejhorsi jedinci
Bodt mutace 1
Nartst chromozomu 300
Minimalni délka chromozomu 1

Tabulka 6.1: Vychozi nastaveni experimentui.
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6.1 Velikost populace

Sledujeme vyvoj evoluce pro rizné velikosti populaci. Pomér poc¢tu rodi¢a ku velikosti po-
pulace ziistava stejny jako u zakladniho nastaveni. Pro velikost populace 12 tedy uvazujeme
6 rodict, pro velikost populace 24 vybirdme 12 rodi¢d a podobné pro velikost populace 48
je stanoven pocet rodic¢i na 24.

Velikost populace 0§ ‘A N ‘ D T ‘ BN ‘ D T ‘CN ‘ D
12 100% | 23 | 68 || 50% | 525 | 377 || 55% | 558 | 346
24 100% | 18 | 65 || 78% | 371 | 377 || 75% | 282 | 332
48 100% | 12 | 54 || 95% | 215 | 375 || 87,5% | 192 | 302

Tabulka 6.2: Statistiky evoluce pro rtizné velikosti populaci. Sloupec U definuje procentudlni
uspésnost algoritmu (algoritmus nasel feseni). Sloupec N ukazuje priamérny pocet generaci
potfebny k nalezeni feSeni (zahrnuta jsou pouze ispésna feseni). V sloupci D vidime pramér
nejkratsich dosazenych délek feseni.

Z tabulky 6.2 vyplyva, Ze velikost populace vyznamné ovliviiuje pocet generaci potieb-
nych pro nalezeni feSeni. Vysledna délka feSeni je ovlivnéna v mensim méfitku. Instance
A je dostatecné jednoduchd, aby feSeni bylo nalezeno spolehlivé ve vSech zkoumanych pii-
padech. Pro instance B a C muzeme velikost populace 12 oznacit jako nevhodnou, protoze
v poloviné pfipadt neni feseni viibec nalezeno.

Prozkoumame blize netispéchy v hledani feSeni u instanci B a C pri velikosti populace
12. V grafech na obrazku 6.1 vidime srovnani vyvoje primeérného fitness ohodnoceni po-
pulaci Gspésnych a netspésnych béhi programu u obou instanci. U instance B konverguji
oba pribéhy funkce. Mizeme proto predpokladat, Ze navysSeni poctu generaci dovede k
uspésnému Tfeseni i béhy programu, které byly v experimentu netspésné. U instance C vi-
dime pribéh jiny. Primérné od 100. generace prestava funkce rist, vyvoj uvazl v lokdlnim
optimu. U této instance tedy nelze fesit nizkou tispésnost evoluce navysSenim poctu generaci.

Vidime rozdilné dopady velikosti populace na instance B a C. Pri¢inou je podstata jed-
notlivych instanci. Instance B neobsahuje velké riziko globalniho uvaznuti a mensi velikost
populace vede pouze k prodluzovani vyvoje. Instance C obsahuje vysoké riziko globalniho
uvaznuti a pro nalezeni ispésného reseni potfebuje evoluce nad touto instanci vétsi rozma-
nitost populace.
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Prdmeérné fitness ohodnoceni

Obréazek 6.1: Srovnani aproximaci prameérného fitness ohodnoceni jedincti béhem generaci
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6.2 Typ selekce

Tento experiment obsahuje srovnéni selekce typu turnaj a ruleta. Velikost turnaje je sta-
novena na 6 jedinct v jedné skupiné. Pii velikosti populace 24 tedy dostavame celkem 4
skupiny a z kazdé jsou vybrani 3 nejlepsi jedinci jako rodice. Pro selekci typu ruleta jsou
pouzity statistiky z pifedchoziho experimentu.

Typ selekce A B C
U \ N \ D U \ N \ D U \ N \ D
turnaj 100% | 11 | 66 || 80% | 283 | 390 || 70% | 298 | 327
ruleta 100% | 18 | 65 | 78% | 371 | 377 || 75% | 282 | 332

Tabulka 6.3: Statistiky evoluce pro typy selekce turnaj a ruleta.

V tabulce 6.3 vidime, Ze u instanci A a B se selekce typu turnaj jevi jako efektivnéjsi.
Naopak u instance C vidime mirny pokles tispésnosti. Pfi daném nastaveni selekce typu
turnaj je jisté, ze miniméalné 3 jedinci s nejvyssim fitness ohodnocenim budou vybrani jako
rodi¢e. Muzeme proto mluvit o jisté mife elitismu (v rdmci vybéru jedinct pro kfiZeni).
Pravé tento elitismus zabranuje evoluci dostat se mimo lokalni optimum pi#i globalnim
uvaznuti. U instanci A a B, kde riziko globalniho uvaznuti je nizké, vysoky selekéni tlak u
vybéru rodi¢il urychluje konvergenci k tispéSnému feseni bez uvaznuti v lokdlnim optimu a
ma tak pozitivni vliv na evoluci.

6.3 Pocet bodu mutace

Pfedmétem tohoto experimentu je sledovani vlivu poc¢tu bodti mutace na vyvoj evoluce u
jednotlivych instanci. V tabulce 6.4 vidime statistiky pro jednobodovou, dvoubodovou a
tfibodovou mutaci.

« . A B C
Pocet bodu mutace U ‘ N ‘ D O ‘ N ‘ D O ‘ N ‘ D
1 100% | 18 | 65 || 78% | 371 | 377 || 75% | 282 | 332
100% | 17 | 46 || 78% | 494 | 306 || 78% | 368 | 264
3 100% | 18 | 56 || 60% | 490 | 355 || 80% | 398 | 309

Tabulka 6.4: Statistiky evoluce pro typy selekce turnaj a ruleta.

7 tabulky 6.4 mtizeme vyvodit, Ze pro instance s vyssim rizikem globalniho uvaznuti je
vhodnéjsi vicebodova mutace. Pfi¢innou je nedokonalé detekce globalniho uvaznuti. Selekci
pak mohou byt vybrani rodice, kteri takové uvaznuti obsahuji. K¥izenim téchto rodi¢t mtze
vzniknout jedinec dédici tu ¢ast chromozomu, kterd uvaznuti zpisobuje. Pti vicebodové
mutaci je vétsi pravdépodobnost, ze tato ¢ast chromozomu bude zménéna. Je tedy potlacen
vliv operace kfizeni, ¢imz se zaroven prodluzuje doba, potfebné k nalezeni ispésného feseni.
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6.4 Problematické typy instanci

V této podkapitole se zaméfime na instance hry, které aplikace neni schopna vyresit, nebo
je Tesi s velice malou uspésnosti. Tyto instance obsahuji problematiku alespon z jedné z
nésledujicich dvou skupin:

e vysoké riziko globalniho uvaznuti, které vytvari mnozstvi podproblémt pfi feseni
e béhem tuspésného feseni je tfeba odsouvat krabice z mist cilovych

Prvni skupina obsahuje problémy, které definuji miru obtiznosti i pro ¢lovéka. Do této sku-
piny fadime druhou tiroven ptivodni sady instanci (obrézek 4), kterou aplikace neni schopna
vytesit. Aproximaci primérného fitness ohodnoceni jedincii v populaci béhem evoluce nad
touto instanci vidime v grafu na obrazku 6.2. Priblizné od sedmisté generace vyvoj stag-
nuje. Béhem evoluce se podafilo umistit na cilovd mista vzdy maximalné 4 krabice z 10.
Umistit krabice dalsi nebylo mozné kvili globalnimu uvaznuti, které vsak ¢asto vzniklo jiz
pfi umisténi prvni krabice. Rozpoznat uvaznuti v tak raném stadiu vsSak pro aplikaci neni
mozné. Zpusob fitness ohodnocovani spoleéné s principy genetickych algoritmi nedovoluji
vratit se zpét k tomuto problému, protoze rozdil v primérném ohodnoceni v dobé, kdy jsou
umistény 4 krabice a v dobé, kdy doslo k uvéznuti, je prilis vysoky.

Skupina druhd miize zahrnovat instance relativné jednoduché. Na obrazku 5 vidime
priklad instance z této skupiny, kterou neni aplikace schopna vyftesit. Podstata pfi¢iny je
stejnd jako u prvni skupiny. Samotné odsouvéani krabic z mist cilovych vede ke snizovani
fitness ohodnoceni. Takové jedince evoluce zavrhuje. Jedinec by musel v ramci jedné ge-
nerace pocet odsunutych krabic nahradit po¢tem spravné umisténych krabic na cilovych
mistech. Pravdépodobnost, Ze se toto stane, klesa s nartstajicim poctem odsunutych kra-
bic. K umisténi krabic na cilovd mista je tfeba postupného vyvoje, ktery jedinec v tomto
pripadé nemé k dispozici.
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Obrazek 6.2: Aproximace prumérného fitness ohodnoceni jedinctt v populaci béhem evo-
luce nad druhou Grovni z ptivodni sady instanci. Vstupni data jsou primérem vysledki ze
¢tyficeti béht programu.
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6.5 Shrnuti experimentu

Experimenty jsme zjistili, Ze vliv zkoumanych parametri programu je odlisny v zavislosti
na typu instance. Hlavni pri¢inou je rozdil v riziku globalniho uvaznuti u téchto instanci.

K velikosti populace lze obecné Fici, ze s rostouci velikosti stoupa také tispésnost aplikace,
jak lze ocCekavat. Zaroven vsak stoupaji ¢asové naroky na béh programu. Kompromisem
pro v8echny t¥i pouzité typy instanci je velikost populace 24. U instance A vSak postacuje i
polovicni velikost. U instanci, které neobsahuji vysoké riziko globalniho uvaznuti lze malou
velikost populace nahradit zvysSenim poctu iteraci.

Nejvyznamnéjsi rozdily v dopadu na evoluci u jednotlivych instanci vidime u experi-
mentu s typy selekci. Selekce typu turnaj neni vhodné pro instance obsahujici vysoké riziko
globalniho uvéaznuti, ale urychluje konvergenci u jednodussich instanci. Selekce typu ruleta
konverguje pomaleji, ale je schopna vyvaznout z lokalniho optima. Selekci typu turnaj tedy
feSeni bude nalezeno s vétsi pravdépodobnosti, ale na tkor ¢asovych naroki aplikace. Se-
lekce typu ruleta je méné tspésnad v hledani feSeni, ale pokud je néjaké nalezeno, casové
naroky aplikace budou pravdépodobné mensi.

Experiment s po¢tem bodi mutace ukazuje, Ze nejvhodnéjsi je mutace dvoubodova.
U instanci s vysokym rizikem globalniho uvaznuti miZze mirné zvysit uspésnost i mutace
vicebodova, ale vzhledem k tomu, ze mutace v této praci vnasi pomérné vyrazné zmény do
fenotypu jedince, disledky vice nez dvoubodové mutace jsou zanedbatelné.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace bylo vytvorit automatické feseni hry Sokoban s pomoci genetickych al-
goritmi. Rozsahlému stavovému prostory hry bylo tfeba prizptsobit reprezentaci chromo-
zomu. Agent na ploSe reaguje na aktualni stav hraci plochy a generuje tak prichod plochou,
kde kazdy gen definuje jeden proveditelny tah. Pravidla, ktera agent musi dodrzovat pii vy-
béru sméru tahu, blize definuji stavovy prostor, ve kterém tspésné reseni lezi. Problematiku
rozsahlého stavového prostoru se tak podafilo vyfesit do miry, kdy je aplikace schopna fesit
i instance s rozsahlou hraci plochou s fesenim c¢itajicim stovky taht. Prikladem je prvni
uroven originalni sady instanci hry Sokoban.

Zasadni skuteCnosti, kterd vyznamné ovliviiuje aspésnost aplikace, zustava pritomnost
dynamického globalniho uvaznuti. Pouzita detekce jedinci, ktefi potencidlné takovéto uvaz-
nuti obsahuji, je schopné rozeznat uvaznuti az v jeho koneéném stadiu a je proto casto
nedostate¢na. Tento problém je i pfic¢inou, pro¢ aplikace neni schopna fesit jinou nez prvni
troveti ptivodni sady instanci hry. ReSenim mtize byt vyuziti i jinych algoritmt prohledéva-
jicich stavovy prostor s heuristickymi prvky, napiiklad A* nebo IDA*, které jsou schopné
rozpoznat uvaznuti v ranéjsSim stadiu .

Navrzeny zptisob ohodnocovani jedincu sleduje zakladni cile hry, v nékterych pripadech
vSak muze byt zavadéjici. Instance hry, ve kterych je béhem feseni tieba odstranovat krabice
z mist cilovych, jsou pro evoluci obtizné Tesitelné. Redlna kvalita jedince s niz§im poctem
krabic na mistech cilovych v téchto pfipadech mutze byt vyssi nez kvalita jedince s vétsim
poc¢tem takto umisténych krabic. Tuto skutec¢nost vsSak fitness funkce nerozezna. Tento
problém by bylo mozné fesit sledovanim vlivu urcitych stavii hraci plochy na vyvoj jedinct,
jejichz reseni tyto stavy obsahuji.

Béhem experimentt bylo zjisténo, ze vliv velikosti populace, typu selekce rodi¢i a poctu
bodt mutace se lisi na zakladé typu instance. Dtlezita je predevsim informace, jak vysoké ri-
ziko globalniho uvéaznuti instance obsahuje. Pokud bychom dokézali tento typ uvaznuti vcas
rozpoznat, bylo by mozné urcit prospésnost zkoumanych parametri v obecném méfitku.

Préace ukéazala, Ze ve srovnani s principy algoritmu IDA*, které byly pouZity pro automa-
algoritmi méné uspésné. Pro jednodussi instance (i s del$im feSenim) jsou vSak genetické
algoritmy spolehlivé. Zajimavé by bylo srovnat ¢asové naroky programu a délku nalezeného
feSeni pravé pro takové instance. Vzhledem k odhalenym problémtm i schopnostem, které
feSeni hry Sokoban pomoci genetickych algoritmi obsahuje, mizeme predpokladat, ze pii-
nosem by bylo spojeni tohoto principu s jinymi metodami. Naptiklad zminénym algoritmem
IDA*, jehoz schopnosti v ramci feSeni hry Sokoban byly v minulosti ovéfeny.
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Pouzité instance

Obrazek 1: Mala instance hry s kratkym fesnim.
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Obrazek 2: Nepfilis obtiznéd instance hry, ale hraci plocha je rozsahld a vysledné feseni
dlouhé.
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Obrazek 3: Prvni troven originalni hry Sokoban.
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Obrazek 4: Druhé droven ptvodni sady instanci.
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Obrazek 5: Instance, béhem jejihoz feseni je tfeba odsouvat krabice z cilovych mist.
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Konfigrac¢ni soubor

Parametr Popis Povinny | Hodnoty
mating pool size | pocet jedincti vybranych pro ANO celociselné>1
kiizeni
tournament size | velikost skupiny v turnaji pfi ANO celociselné>0
selekci typu turnaj
goal length pocatecni délka chromozomu ANO celociselné>0
a narGst chromozomu na
jednu krabici na cilovém misté
v ramci populace
population size velikost populace ANO celociselné>0
mutation points | pocet bodu pro mutaci NE celociselné>0, vy-
chozi 1
selection type typ selekce NE ROULETTE,
TOURNAMENT-
vychozi
replacement type | typ nahrazovani jedinct NE ROULETTE,
WORST-vychozi
max populations | maximalni pocet populaci ANO celociselné>(
min length minimalni délka chromozomu NE celociselné>0, vy-
chozi 1
gnuplot zda maji byt z vystupnich NE YES, NO—vychozi
hodnot tisknuty grafy pomoci
programu Gnuplot
output file nazev vystupnich soubori ANO textovy Tetézec

Tabulka 1: Nastavitelné parametry programu a jejich pfipustné hodnoty.

Velikost populace se miize po nastaveni zménit vlivem poctu rodic¢t pii selekci typu

TOURNAMENT tak, aby pocet jedincii v populaci byl délitelny velikosti skupiny. Timto
zplsobem se turnaje zucastni kazdy jedinec v populaci.
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