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Anotace

Prace je zamétena na piedstaveni kratké historie, zdkladniho zpisobu mysleni a technik
Vv oblasti genetickych algoritmli a genetického programovani. Dale nasleduje definovani
problému hledani cesty v bludisti, ktery bude pomoci genetického algoritmu feSen. Poté
nasleduje pfedstaveni a rozbor feSeni tohoto problému, ktery navrhl Indicky doktor Nitin S.
Choubey. Na zavér jsou provadény Gpravy tohoto feSeni, které jsou testovany a porovnavany

S ptivodni verzi.
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Title: Searching for solution in a maze with genetic algorithm

Annotation

This work is aimed on presenting short history, basic way of thinking and techniques in
area of genetic algorithms and genetic programing. Followed by defining a problem of
searching a way in a maze, witch going to be solved with genetic algorithm. After that is
presenting and examining solution of this problem, that is designed by Indian doctor Nitin S.
Choubey. In the end changes of this solution are made, which are tested and compared with

original version.
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1. Uvod

Genetické algoritmy spole¢né s genetickym programovanim naleznou v dnesni dobé uplatnéni
zejména ve dvou oblastech. Prvni z nich je strojové ufeni a uméla inteligence, kdy se snazime
dospét na zakladé néjakého vstupu k potiebnému vystupu (1). Druhou oblasti, kdy muze byt
genetické algoritmy, popi. genetické programovani alternativou, jsou problémy s takovou vypocetni
slozitosti, kdy by tradi¢ni techniky nenasly feSeni v pro ¢lovéka piijatelném case (2). V obou
ptipadech se jednd o vyhledavani z velkého mnozstvi potencionalnich feseni, kterd jsou vice ¢i

mén¢ blizko Kk ndmi vyhledavanému vysledku. (2)

“It is not the strongest of the species that survives, nor the most intelligent that survives. It is the

one that is the most adaptable to change”

-Charles Darwin

1.1. Cil bakalarské prace

Cilem této prace je v prvni fadé Ctenafe uvést do problematiky, terminologie a mysleni v oblasti
genetickych algoritmti a genetického programovani, uvedeni dulezitych milnikd z historie
genetickych algoritmil a genetického programovani, vysvétleni rozdilii mezi genetickymi algoritmy
a genetickymi programy. Poté bude nasledovat definovani problému, ktery se bude pomoci
genetického algoritmu fesit a bude podrobné popséano feSeni pana doktora Nitin S. Choubeyho. Ke
konci bude popsano nékolik uprav originalniho feSeni a na zavér budou vysledky jednotlivych verzi

porovnavany S pitvodnim feSenim.



2. Historie

V nasledujicich podkapitolach prace jsou strucné predstaveni tii nejvyznamnéj$i osobnosti,
které se nejvice zaslouzily 0 podobu genetickych algoritmil a genetického programovani, jak ho

zname dnes.

2.1. Charles Darwin

Prvni a nepiimé zéklady genetickému programovéni a genetickym algoritmiim postavil britsky
ptirodovédec a zakladatel evolu¢ni biologie Charles Darwin. Ten ve svém dile O vzniku druhu
prirodnim vybérem cili zachovanim vhodnych odrud v boji o Zivot (3) poprvé zvefejnil svou
evoluéni teorii, ktera byla pozdé&ji upravovana a obohacovana. Nicméné jeji zakladni myslenka je,
ze pouze dostatecné silny jedinci jsou schopni v prosttedi, ve kterém ziji, ptezit, popiipad¢ se dale

rozmnozovat a piedat tak ¢ast svého genu na dalsi generace.

Mezi dal$i, pro nas podstatnymi fakty Darwinovy teorie evoluce, je fakt, Ze kazda populace
zUstava zhruba stejné velka, navzdory zménam, které na ni plsobi, coz neplati v piipad¢, Ze se dana
populace blizi ke svému konci a bude nasledovat jeji vyhynuti. Za zminku jisté stoji i jeden ze
zavéru vyse zminéného dila a to ten, ze boj o preziti je neustaly a nikdy nekoncici proces kazdého
zijiciho jedince v populaci. To ma za nésledek neustaly vyvoj zivocisnych druht, vétveni jednoho
zivo€isného druhu do dvou a vice novych, ale také slepy vyvoj, ktery ma za nasledek vyhynuti
celého zivocisného druhu. Déle je podstatny a velice dillezity fakt, Ze v celé populaci neexistuji dva
naprosto stejni jedinci. Diky tomu je zaru€ena rozmanitost v populaci a je mensi pravdépodobnost

stagnace vyvoje. Tyto aspekty budou bliZe rozebrany v dalSich kapitolach.

2.2. John Henry Holland

Ackoliv paradigmata feSeni problémul zaloZena na Darwinové teorii evoluce se zacala objevovat
JiZ po necelém stoleti po Darwinovi, trvalo dalSich tficet let, nez bylo mozZzné tato paradigmata
vykonem vypocetni techniky, coz je v soucasnosti vzhledem k divodu nasazovani genetickych

algoritmu a genetického programovani asmévné.



Za zakladatele genetickych algoritmi je dnes povazovan americky védec a profesor v oboru
psychologie a pocitacové védy John Henry Holland, ktery se svym dilem Adaptation in Natural and
Artificial Systems (4) dal principialni zaklady genetickym algoritmtim, jak je zname dnes. V tomto
dile s vyuzitim matematiky, ekonomie a samoziejmé¢ Darwinovy teorie evoluce popisuje, jak
vytvaret adaptivni a ucici se systémy. Timto dilem Holland spustil zéjem o genetické algoritmy a

dal podklady, z kterych se vyvinulo genetické programovani.

2.3. John R. Koza

Z téchto podkladii vychazel téz americky doktor v oboru pocitacové védy John R. Koza a ve svém
dile Genetic Programming: A Paradigm for Genetically Breeding Populations of Computer
Programs to Solve Problems (1) popisuje metodologickou nadstavbu nad genetickymi algoritmy

pro tvoreni pocitatovych programd.



3. Uvod do genetickych algoritmti a genetického programovani

V co mozna nejabstraktnéjsi podobé ma geneticky algoritmu i geneticky program takzvanou
populaci. Jedna se o skupinu individuélnich entit a tu dale délime na generace podle potadi,
napi.: prvni generace, druha generace az posledni generace. Kazdy jedinec v takové populaci je
reprezentovan svym chromozomem. Ten je vhodné zakddovan a ptedstavuje feSeni, které ovSem
nemusi byt ani zdaleka spravné. Chromozom kazdého jedince v populaci je ohodnocen tzv.
ohodnocujici funkci, kterd pravé uréuje onu vzdalenost od feSeni problému nebo od potiebného
vysledku. Tomuto ohodnoceni se tiké fitness a dale také urcuje jedincovu Sanci na podileni se na
tvorbé nové generace. K tvorbé nové generace slouzi tzv. operatory tvoreni nové generace. Prvni
z nich je operator kiizeni, ktery z chromozomu dvou popi. vice jedinct vytvoti chromozom popf.
vice novych chromozomt, které budou reprezentovat potomka poptf. potomstvo. Druhym
operatorem je operator mutace. Tento operator pracuje Surcitou pravdépodobnosti, Ze se Cast
chromozomu (gen) kazdého jedince nahodné zméni. Tato pravdépodobnost zpravidla neni pfilis

velka.

Samotny cyklus vyvoje populace za¢ind samotnym vygenerovanim pocatecni (prvni) generace,
kterd mlze byt generovdna ndhodnym zplisobem. Poté nésleduje ohodnoceni celé populace, jiz
diive zminénou zhodnocovaci funkci. V ptipadé, ze se v populaci objevi jedinec, jehoz fitness je
postacujici nebo ptimo odpovida hledanému feSeni, je cyklus zastaven. V opaéném piipadé se
pokracuje operatory tvofeni nové generace. Na zavér je vytvoiena nova populace a to zpravidla
zvolenim vSech potomki z nové generace a popt. i nékterych jedinch predchazejici generace. Takto

nové vytvofena generace je opét ohodnocena a cely cyklus se opakuje.



Inicializace

Selekce = KriZeni
Mutace
Ne Konec <
lAno
Ukonceni

Obrazek 1 Schématické znazornéni cyklu genetickych algoritmii a genetického programovani (zdroj: (5))

Z vySe popsaného postupu vyplyva, ze takto navrzeny proces prohledava mnozinu ruznych a ve
vétsing pripadi nespravnych feSeni a pifi Spatném navrhu mize byt velice ¢asové naro¢ny anebo
nemusi dosahnout uspokojivych vysledkt vibec. Z toho plyne, Zze pokud pro dany problém jiz
existuje specializovany postup, heuristické metody, mezi které patiéi i vySe popsany postup, mu
budou pouze té¢zko konkurovat, co se tyce kvality vysledkd a hlavné ¢asu potifebného k vypoctim.
Proto heuristické metody naleznou uplatnéni hlavné tam, kde dosud neexistuje specializovany
algoritmus nebo vysledky takové algoritmu neni mozné ocekavat v realném case. To ovSem
neznamena, ze neni mozné nasazeni heuristickych metod i do jinych oblasti. Jiz v minulosti (5) bylo
uspé$n€ pouzito genetického programovani k objeveni novych a znovuobjeveni stavajicich

vynalezu.



4. Rozdil mezi genetickymi algoritmy a genetickymi programy

Zjednodusené tfeCeno se da fict, ze genetické programovani je spiSe nadstavba genetickych
algoritml, nez jako metodologické postupy navzajem si konkurujici. Jak jiz bylo feceno
V kapitolach 4.2. a 4.3. John R. Koza vychézel pfi tvorbé paradigmatu pro genetické programovani
z Hollandovy prace. Hlavnim rozdilem je struktura chromozomu jedinci. V genetickych
algoritmech je chromozom chéapan spise jako pevné dlouha sekvence alel, ktera jedince definuje,
kdezto v genetickém programovani je spiSe chdpan jako hierarchicky strom funkci a jejich

parametru (1). V obou pfipadech chromozom reprezentuje feSeni Glohy, na ktery byl nasazen.



5. Principy genetickych algoritmt a genetického programovani

V nésledujicich podkapitolach je blize pfiblizeno a podrobnéji popsano fungovani genetickych

algoritmii a genetickych programii.

51. Chromozom

Jak jiz bylo dfive feceno, ze vSeho nejdiiv potiebujeme populaci jedinch, kde kazdy jedinec
definuje jedno potenciondlni feSeni at’ uz dostate¢né nebo nedostatecné. Kazdy jedinec a tedy i
kazdé fteSeni je reprezentovdno chromozomem, ktery mize mit nékolik podob. Napt.
(1,0,0,1,1,0,0,1;0,0,0,1,1,0,1,1 ), coz mizou byt binarn¢ zakédované dvé ¢isla, v tomto piipadé to
jsou ¢isla 153 a 27 jakoZto hodnoty x a y globalniho maxima funkce dvou proménnych. Dalsi
ptiklad chromozomu mize byt (pohniPravouVezi, HS, pohniKralovnou, D2, pohniPrvnimPescem,
A5, pohniPravymKonem, D7). V tomto piipadé¢ se jednd o chromozom skladajici se z funkci
(pohniPravouVezi, pohniKralovnou,...) a parametri pro danou funkci (HS5, D2,...). Geneticky
algoritmus by tedy vzdy vzal dvé alely (funkci a parametr) a volal by da patficnou funkci
S patfiénym parametrem. Zpusobu, jakym je mozné feSeni problému zakddovat, je takika
neomezené¢ mnoho. Na druhou stranu se musime drzet jistych pravidel, pokud chceme, aby nas

program mél Sanci na uspéch.

Hlavnim omezenim by mél byt problém, ktery se snazime vyfteSit jako takovy. Nebylo by
moudré naptiklad zakddovat ideédlni velikost cestovniho zavazadla v podobé chromozomu (,,velmi
velky“) (4). Prvnim nedostatkem, ktery je zde patrny na prvni pohled, je nepiesna vypovidajici
hodnota takového chromozomu. Kazdy znas by si mohl pod takovou hodnotou piedstavit
zavazadlo o jinych rozmérech nez nékdo jiny. Dalsi problém, ktery se zde vyskytuje, je chromozom
o pouhé délce jedna. Takovy problém nemusi nutné¢ znamenat okamzitou zkdzu naSeho programu.
Pokud je naptiklad takovyto potomek ¢lenem jedné z prvnich generaci a vime, Ze diky operatorim
tvorby nové generace se velikost chromozomii nasledujicich potomkid bude zvétSovat, mizeme

pouzit i chromozom o délce jedna, pokud k tomu mame opodstatnény divod.



Jednim z nejstarSich a dnes stdle oblibenym kdédovanim je binarni kédovani. V binarnim
kédovani ma kazdé cast chromozomu (gen) pfipustné pouze dva stavy a to 1 nebo 0. Napt.
chromozom (1,0,1,0,0,0,1,1,1,0,1,0,0,0,1,1,0,0,1,0,1,1,0,1,0,0,0,1,0,1,0,1) miize reprezentovat
celociselnou hodnotu v tficeti dvou bitové hloubce, nebo miize byt dekdédovan do jiného vyznamu.
Dalsim diivodem oblibenosti binarniho kédovani je fakt, ze naptiklad v chromozomech ¢lovéka je
zapotiebi kombinace n¢kolika gent k presnému urceni jisté vlastnosti cloveéka, coz ma za nasledek
ze mala zména jednoho genu z hodnoty 1 na 0 nebo obracené, bude mit i maly nésledek na
patiicnou vlastnost. Tato vlastnost nabizi jemnou manipulaci s chromozomem a je dilezita pro

operator mutace, ktery bude rozebran v jedné z nésledujicich kapitol.

Bohuzel v nékterych piipadech se muze stat, ze ona mald zména muze mit velice velky
vyznamovy dopad na dekdédovanou hodnotu. Vezmeme-li v potaz osmi bitovou celoéiselnou
reprezentaci se znaménkem, napiiklad (1,0,1,0,0,1,1,0), kde prvni bit znaci znaménko (1 ->- a0 ->
+) a zbytek hodnotu ¢isla. V tomto piipadé by se jednalo o ¢islo -38, kdybychom provedli
Z hlediska chromozomu nepatrnou zménu a to prvniho bitu, dostali bychom chromozom
(0,0,1,0,0,1,1,0), coz je po dekddovani hodnota 38. Zde vidime, ze mala zména v jednom genu
zpusobila, ze se vyznam hodnoty po celo¢iselné ose posunul o 76 jednotek (-38 + 76 = 38). Tento
negativni efekt, 1ze odstranit napiiklad pouzitim Grayova kodovani (7). Grayovo koédovani je
pojmenované po svém tvirci americkém fyzikovi Franku Grayovi, ktery si ho roku 1953 dal
patentovat. Princip Grayova kodovani je, ze dvé hodnoty, které spolu na ¢iselné ose sousedi, se
Vv bindrnim kodu 1isi pouze v jednom genu. Bohuzel tento zptsob kédovani neni uréen pro zaporné
hodnoty. Tento nedostatek miizeme odstranit tim, ze se pti dekddovani urci pravidlo, které bude
tfikat, Ze napt. hodnota 0 (minimalni hodnota) po pfevedeni bindrniho chromozomu (0,0,0,0,0,0,0,0)
nebude znamenat hodnotu O ale hodnotu -128, analogicky poté hodnota 255 (maximalni hodnota)
bude reprezentovat ve skutecnosti hodnotu 127. V programu bychom tohoto chovani dosahli

jednoduchym odectenim hodnoty 128 po kazdém dekodovani.



Decimal BCD Gray
0 00 0O 00 0O
1 0001 0 0 0 %
2 00 10 00 11
3 0 0 1 1 0010
4 0100 0110
5 0101 (405 s U |
6 0110 0101
7 0 3 1 % 0100
8 1000 i1 0.0
9 T 00 1 e i DA 4 T

Tabulka 1 Ukazka kédovani ¢isel pomoci binarniho a Grayova kédovani (zdroj: (8))

5.2. Prvni generace

Prvni generace je velice dilezitd, protoZe z ni budou vychazet nasledujici generace a pokud jiz
na samotném zacatku nebudeme mit dostate¢nou genovou rozmanitost, spravného vysledku se spise
nedoCkame a nas evolucni vyvoj zacne rychle stagnovat. Tohoto nechténého efektu, bychom se
mohli zbavit pouzitim muta¢nich operat, které jsou ovSem podle Hollanda (4) relativné nedulezité,
a dany problém fesi jinak. Nejjednodussim zptsobem, jakym zle vygenerovat novou generaci je
nahodnym zplsobem. Kazd4 hodnota zrozsahu piipustnych hodnot pro dany gen, ma stejnou
pravdépodobnost, ze bude do libovolného chromozomu na libovolné misto dosazena. Naptiklad
mame-li chromozomy v binarni podobé (x,Xx,X,X,X,X,X,X), potom pii nahodném generovani takového
chromozomu maji ¢isla 0 1 1 Sanci 50%, Ze bude umisténa misto x. Podobn& pokud je nas
chromozom tvofen posloupnosti funkei, tak i zde ma kazda funkce stejnou Sanci, Ze se stane
hodnotou genu, stejné jako jeji piipustné parametry. Stejn¢ jako v podobé chromozomu a zptisobu
jeho kdédovani se ani v generovani prvni populace nekladou meze, ale opét by zde mélo byt pouZzito

pravidlo vyuziti takové techniky generovani nové populace, kterd je smysluplné a opodstatnéna.



5.3. Fitness a ohodnocuijici funkce

Stejné jako Vv piirod¢, tak i v evolu¢nim cyklu potfebujeme védét, jak je kazdy jedinec silny, jak
je schopny prezit a jaké jsou jeho Sance na zplozeni potomstva. K tomu ndm zde slouzi ohodnoceni
kazdého jedince, kterému se tika fitness. Fitness je také zpravidla jedena z podminek pro ukonceni
evolu¢niho cyklu a to ve chvili, kdy jedinec spliiuje minimalni kritéria, ktera v populaci
vyhleddvame. Jako dalsi ukoncovaci podminka by bylo mozné hodnotu fitness nebo 1épe feceno
pramérnou hodnotu fitness kazdé generace pouzit k ovéfovani, ze se naSe populace z dlouhodobého
hlediska vyviji a Ze nestagnuje nebo dokonce nedegeneruje. V takovém piipadée je pravdépodobné

nas program Spatné navrzen a pokracovani takového programu nema smysl.

Hodnota fitness mtize mit nékolik podob, napiiklad to mlze byt celociselnd proménna, ktera
nejsilngjSimu jedinci pfifadi nejvyssi hodnotu Vv populaci. Dale to muize byt hodnota ptfevracend
s desetinou carkou od 0 do 1, kde hodnota 1 uréi jedince, ktery je nejlepsi pro feseni daného
problému a vSechny niz§i hodnoty nejsou tak optimalni (1). Ani zde genetické paradigma neklade
meze, ale opét nesmime zapomenout na smysluplnost a opodstatnénost naSeho rozhodnuti.
Naptiklad hodnota fitness v podob¢ jedné hodnoty typu boolean by byla velice nedostacujici kvili

svému omezenému rozsahu.

Ohodnocujici funkce jako takova, miize mit né€kolik podob V zavislosti na konkrétni
problematice. Jedna z nejjednodussich podob ohodnocujici funkce, kterou bych zde rad uvedl je
ptevzata z knihy (2) Profesora Univerzity Hradec Kralové, Josefa Hynka. Tato ohodnocujici funkce

s¢ita pocet vyskytu ¢isla jedna v chromozomech jedinca.

Tato ohodnocujici funkce je v tuto chvili €ist¢ demonstracni, na druhou stranu by takova
ohodnocujici funkce naSla wuplatnéni 1 vreadlné aplikaci. Naptiklad kdyby dand Cisla
Vv chromozomech jedinci piedstavovala pravdivostni hodnoty vracené funkcemi slozené napf.
Z logickych operatori na zakladé jinych, v chromozomu nezjistitelnych vlastnosti jedinct.
V piipadé, Ze tedy aplikujeme naSi ohodnocujici funkci na ctyiclennou populaci zndzornénou

v tabulce 2, ziskime ohodnoceni zndzornéné v tabulce 3.
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gislo jedince chromozom jedince

1 (1,0,1,0,1,1,0,0)
2 (0,1,1,1,1,0,1,1)
3 (0,0,0,1,0,0,0,1)
4 (1,1,0,0,1,1,0,0)

Tabulka 2 Chromozomy ukazkové populace (zdroj: vlastni tvorba)

tislo jedince chromozom jedince ohodnoceni
1 (1,0,1,0,1,1,0,0) 4
2 (0,1,1,1,1,0,1,1) &
3 (0,0,0,1,0,0,0,1) 2
4 (1,1,0,0,1,1,0,0} 4

Tabulka 3 Chromozomy a fitness ukazkové populace (zdroj: vlastni tvorba)

Z tabulky 3 jiz nyni vyplyva, Ze nejzdatnéjSim jedincem v nasi populaci je jedinec Cislo 2 a

nejméné zdatny je jedinec ¢islo 3, zbyli dva jedinci jsou pramérni.

11



5.4. Operator krizeni a vybér jedincu

Predtim nez za¢neme jedince v naSi populaci kiizit, musime nejdiive vybrat, ktefi jedinci se
budou kiizit. Na tomto vybéru velice zalezi, protoze pokud by dochazelo ke Spatnym vybérim,
mohlo by se stat, ze bychom zacali ztracet zdatné jedince s bohatymi chromozomy. Jednim ze
Spatnych a nejjednodussich zptisobu, jakym vybirat jedince ke kiizeni, je nahodny vyber.
Kdybychom zvolili naprosto ndhodny vybér, kde kazdy jedinec ma stejnou Sanci na to byt vybran
ke ktizeni, porusili bychom jeden z podstatnych zavéri Darwinovy prace (3) a to ten, ze vétsi Sanci
na kiizeni maji zdatnéjsi jedinci. To zaruci, ze do dalsi generace se pfenesou a zkombinuji silné
geny a dalsi populace by méla byt v priméru siln€jsi nez predesla. Na druhou stranu nemtuzeme
riznymi zpusoby kiizit pouze dva nejsilngjsi jedince z celé populace. Tim bychom velice rychle
ztratili genovou rozmanitost a na§ program by rychle piesel ke stagnaci a nejspise by k vysledku
vibec nedosel. Potfebujeme tedy do dal$ich generaci dostat i ne piili§ silné jedince, kteti z hlediska

hleddni teSeni nepfedstavuji idealniho jedince, ale z pohledu kiizeni a zachovani bohatého

genofondu ve smyslu riznorodosti jsou velice duleziti.

Jednim z moznych zptsobu tzv. selekce, jakym lIze vybirat dvojce jedinci ke kiizeni, je
ptifazeni kazdému jedinci procentudlni Sanci na zdklad¢ jeho fitness. V tomto ptipadé ma cela
populace 100%, které se rozdé€luji mezi jedince. Napiiklad mé&jme tabulku 4, ve které jsou Ctyfi

jedinci s jejich hodnotami fitness.

Cislo jedince fitness jedince
1. 0,2
2. 0.4
3. 0,8
4. 0,6

Tabulka 4 Fitness ukazkové populace (zdroj: vlastni tvorba)
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V tomto ptipadé predpokladejme, ze Cim je fitness mensi, tim je jedinec zdatngj$i a rozsah
hodnot pro fitness je od 0 do 1. Kdyz se¢teme vSechna fitness jedinct, ziskame c¢islo 2, coz je

celych 100%, které musime rozd¢lit mezi vSechny jedince. KdyZ pouzijeme rovnici:

100
Si=—* (1-F),

Rovnice 1 Rovnice pro vypodet procentualni §ance vybéru
kde i € {1,2,3,4}, S; je procentualni Sance vybéru jedince i ke ki¥izeni, F; je fitness jedince

i, poté mizeme vytvotit tabulku 5 s pravdépodobnosti vybéru.

Cislo jedince fitness jedince pravdépodobnostnizance
1. 0,2 40%
2 0.4 30%
3. 0,8 10%
4. 0,6 20%

Tabulka 5 Fitness a procentualni $ance ukazkové populace (zdroj: vlastni tvorba)

Timto zplGsobem vybéru jedinct ke kiizeni maji i méné zdatni jedinci Sanci na pfedani svych
genil dalsi populaci. Zaroven jsou upfednostiiovani silné€jsi jedinci, aby se zarucil populacni vyvoj a
nedochdzelo ke stagnaci. Zptisobt, jakym lze vybér jedincti provadét, je opét jako ve veétSing casti
genetickych algoritmll a genetického programovani mnoho a stejné€ i zde plati, Ze pro konkrétni

postup by mél byt logicky divod.

Mezi konkrétni selekéni mechanizmy patiéi naptiklad ruletova selekce (2), nebo tieba

turnamentova selekce (8)

Zpusobu, jakym lze chromozomy vybranych jedinci kombinovat, je mnoho. Jednim ze zptsobu
je tzv. jednobodové ktizeni (2). To spoéiva v rozdéleni chromozomu obou rodi¢t v jednom
nahodném misté, ¢imz ziskdme Ctyfi chromozomy. Ty poté spojime vzdy prvni ¢ast od prvniho
rodice s druhou casti druhého rodice a druhou ¢ast prvniho rodice s prvni ¢asti druhého rodice. Tyto

nové dva chromozomy budou pfedstavovat dva potomky. Tento postup je znazornén v tabulce 6.
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Cislorodi¢e  Chromozomy rozdélenina étyvhi chromozomy dvou novych potomki

—_— T
1. (1,1.1,1.0,0,0.0) (1,1.1,1)a(0,0,0.0)_ (1.1.1.1.1,1,1.1)

[ ]
=
=
=
=
o
=
.
;_.
=

(0,0,0,0)a(1.1,1.1)"  (0.0.0.0.0,0,0.0)
QaLLLD 080

Tabulka 6 Znazornéni operatoru kiiZeni (zdroj: vlastni tvorba)

V tomto piipadé¢ dva piedci zplodili dva nové potomky. Za piedpokladu ze v populaci o N
jednotlivcich dojde k % kiizeni vySe popsanym zpiisobem, pot¢ mame zajisténou konstantni velikost
populace a konstantni délku chromozomu jedinci po celou dobu evoluce. Oba vySe popsané
dasledky lze upravami takového kiizeni zménit a 1 zde plati pravidlo, ze by kazda takova zména
mela mit divod. V pfipad€ ze se rozhodneme pro nekonstantni velikost populace, musime si davat
pozor, aby nase populace nevymiela, nebo donekonecna rostla. Musime si uvédomit, ze pokud nase
populace bude linearné nebo dokonce exponenciadlné rast, velice rychle mize dojit k zahlceni
paméti pocitace nebo bude cela evoluce trvat déle, nez je ptipustné. Podobné nastrahy nas cekaji

Vv ptipad¢, kdy se rozhodneme pro nekonstantni délku chromozomii.

5.5. Operator mutace

Na rozdil od operatoru kiizeni v operatoru mutace jiz nedochdzi k vybéru jedinct, na které se
operator aplikuje, ale vSichni jedinci, bez ohledu na fitness maji stejnou Sanci. Jak jiz bylo feceno,
operator mutace pracuje s jistou pravdépodobnosti, Ze se kazdy gen (¢ast chromozomu) kazdého
jedince nahodné zméni. Tento operator zajiStuje rozmanitost gent v populaci v zavislosti na své
pravdépodobnosti. Tato pravdépodobnost je zpravidla mal4, v opacném ptipad¢ by totiz dochazelo
k velkym zménam v chromozomech nové generace a spiSe by Slo onahodné zmény

v chromozomech, nez o cilené kiizeni zdatnych jedinct.
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6. Uvod do fesSené problematiky

Jako feSend problematika pomoci genetického algoritmu byla zvolena problematika hledani

nejlepsi nebo alespon optimalni cesty v bludisti.

6.1. Definovani problému

Bludisté je definované jako dvourozmérna diskrétni oblast obsahujici volnd pole umozZiujici
pohyb a prekazky, které v pohybu brani. Bludist¢ ma dale okraje, tedy neni mozné bludisté opustit
ani nema propojené konce ve smyslu nekoneéného obihani mapy dokola. Na obrazku 2 vidime

ptiklad bludiste, které nema okraje a je tedy mozny nekoneény pohyb v jednom sméru.

B(=1E
26

Obrazek 2 Ukazka z pocitacové hry had (zdroj: (10))

Dale definujeme jedince jakoZzto entitu, kterd se Vv bludisti bude pohybovat pouze po volnych
polich. Na rozdil od hada se jedinec bude nachézet pravé v jednom poli bludisté. Ukolem jedince je
dostat se v ramci bludisti z bodu A do bodu B. Tyto body jsou diky diskrétnimu pojeti bludisté
specifikovany celo¢iselnymi hodnotami X a Y kdy bod A je pocateéni umisténi jedince v bludisti a
bod B je cil.
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6.2. Popis prvniho prototypu

Problém je feSen za pouziti genetického algoritmu, ktery je napsan v jazyce Java verze 8 update
60, popf. v jeho dalsich aktualizacich kde dni 27. 4. 2016. Program se v této fazi sklada z hlavniho
vlakna a Casovate, které slouZi jako druhé vlakno. Casovaé slouzi K nezavislému vykreslovani
postupu nejlepSiho jedince bludi$tém a hlavni vlakno slouzi K nastaveni potfebnych parametrd,
vytvofeni prvni generace a provadéni samotné evoluce. Vykreslovani probihda do jednoduchého

GUI, které je znazornéno na obrazku 3.

-

| £| GA/GP e B |

ﬂ.-":"'

. s

Jr L L
— l.-l
" -

Obrazek 3 Ukazka mapy (zdroj: vlastni tvorba)

Strukturalné je aplikace rozdé€lena do nasledujicich tiid: Pozice, Populace, Jedinec, MujJedinec,
GUI, Bludiste a APP.

Ttida Pozice slouzi k uchovavani a manipulaci s hodnotami x a y jak pro aktudlni pozici

jedince, tak pro jeho smér.

Ttida Populace obsahuje funkce potfebné k samotné evoluci, mezi tyto funkce patii.: mutace
s ur¢itou pravdépodobnosti, nahodné jednobodové kiizeni, ruletova selekce pfimo umérna fitness

jedinci (2), nahodné vygenerovani prvni generace a zastieSuje tak celou populaci jedinct.
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Ttida Jedinec je abstraktni tfida, kterd slouzi jako ptedloha pro konkrétni specifikace tiid
jedincti. Je také pouzivéana tiidou Populace, diky ¢emuz je tfida Populace vysoce znovupouzitelna.
Dale obsahuje nezbytné vlastnosti jako ID, fithess a chromozom v podobé spojového seznamu
objektt, diky cemuz ziskavame nezavislost na konkrétnim kodovani chromozomu a opét ziskdvame

znovu pouzitelnost.

Ttida MujJedinec, ktera dédi od tfidy Jedinec, obsahuje pouze atributy a funkce nezbytné pro
konkrétni ulohu, mezi né€z patii: pozice, smér, ohodnocujici funkci a funkce umoziujici pohyb

(vpied, otoceni vpravo a otoceni vlevo).

Ttida GUI pak obstarava zalezitosti ohledné Casovace (instance tfidy Timer) a samotného
uzivatelského rozhrani, které slouzi jako kreslici platno. Po prvotni inicializaci GUI je zahdjeno
cyklické vykreslovani postupu nejlepSiho jedince. Prvni takovyto jedinec je ziskdn z prvni ndhodné
vygenerované generace a poté co jeho cesta v bludisti vykreslena se casova¢ dotazuje k ziskani

nejlepsiho jedince z aktudlni generace a cyklus se opakuje dokud probiha evoluce.

Ttida Bludiste ma za ukol generovat a uchovavat si informace o riiznych variantach bludist
V dvourozmérném poli, mezi které patii ndhodné vygenerovand bludisté¢ s 50% a 25% Sanci na
vytvoreni ptrekazky na kazdé pozici v poli, tak také ptresné¢ dand bludisté jako je bludisté¢ bez

prekazek nebo jednoducha bludisté. Ptiklad jednoduchého bludisté je na obrazku 4.

I=;”:'|IEI|&I
|

Obrazek 4 Ukazka jednoduchého bludisté (zdroj: vlastni tvorba)

Informace o bludistich uchovava v podobé dvourozmérného pole typu boolean, kdy hodnota 1
znali prekazku a hodnota 0 volnou cestu. V neposledni fad¢ je tcel funkce Bludist¢ umoziovat,

popf. zabranovat jedincim v pohybu v bludisti.

Posledni tfida APP pak vytvari a nastavuje instance tfid Bludiste, Populace a GUI, vytvoieni

startu a cile a zahajuje celou evoluci v hlavnim vlakn¢ aplikace.

V této podobé je program spise zakladni kamen, ktery bude dale obohacovan a upravovan do

finalni podoby tak, jak bude popsano v nasledujicich kapitolach.
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7. Predstaveni prace doktora Nitin S. Choubey

V nasledujicich podkapitolach bude ptedstaven ¢lanek pana profesora Nitin S. Choubeyho
z indické univerzity v Mumbai, ktery byl publikovan ve védeckém c¢asopise International Journal of

Computer Applications (6), ktery slouzi jako piedloha a odrazovy mustek.

7.1. A-Maze

Choubey ve svém ¢lanku vyuziva tzv. A-maze techniku pro tvorbu bludisté, ktera zarucuje, ze
mezi startem a cilem existuje alespoii jedna cesta. Vystup této techniky je mozné si predstavit jako
dvourozmérné diskrétni pole obsahujici buiiky. Kazda buiika je charakterizovana péti vlastnostmi,
které nabyvaji jedné ze dvou hodnot a to 0, 1 nebo 2. Prvni ¢tyfmi vlastnostmi jsou nahote, dole,
vpravo a vlevo a hodnota v nich znaci, zda se danym smérem nachazi dvete (hodnota 1), popt. zed’
(hodnota 0). Hodnotu 2 vyuziva pouze pata vlastnost buiiky (viz. dale). Zed’ neumoziuje pohyb ze
soucasné bunky do bunky sousedni a obracen¢. Méjme piiklad Ctyt bunék tak, jak je zndzornéno na

obrazku 5.

bunka 1 bunka 2

bunfika 3 ¥ burnika 4
'

Obrazek 5 Ukazka A-Maze techniky (zdroj: vlastni tvorba)

Z obrazku 5 je patrné, Ze neni mozné piimy pohyb doprava z buiiky 1 do bunky 2. Tento fakt
muize byt zaznamenan zpusobem bludiste[0][0].vpravo = 0, kdy bludisté¢ je dvourozmérné pole
bunék odpovidajici bludisti z obrazku 5. Analogicky poté muzeme z obrazku vydedukovat, Ze

jediny mozny pohyb z bunky 1 je do buiky 3, ktery zle zaznamenat bludiste[0][0].dole = 1.

Tyto ctyfi vlastnosti jsou vygenerovany pro vSechny bunky zbludist¢ ndhodné
s pravdépodobnosti 50% jak pro hodnotu 0, tak pro hodnotu 1. Vyjimku tvoii pouze hrani¢ni
bunky, které maji minimalné jednu zed’ (okrajové buiky), popt. dvé zdi (rohové buiky) a to
takovym zpiisobem, aby nebylo mozné bludisté opustit. Tento zpusob tvotfeni bludiSté ovSem ne

vzdy obsahuje cestu od startu k cili.
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Kurceni, zda existuje v takto vygenerovaném bludiSti feSeni, se vyuziva tzv. zéplavovy
algoritmus a pata vlastnost kazdé buiky, kterou je tzv. stitek. Nejdiive se ndhodnym zptisobem urci
bunky reprezentujici start a cil v bludisti. Bunice reprezentujici start se vlastnost Stitek nastavi na
hodnotu 1, bufice reprezentujici cil na hodnotu 2 a vSem zbylym buikdm se nepfifazuje zadna
hodnota. Poté je spustén zaplavovy algoritmus, ktery zacind ve startu a méni vlastnost Stitek na
hodnotu 1 v kazdé bunce, do které se dostane. Pro zaplavovy algoritmus plati stejna pravidla, co se
tyCe pohybu v bludisti jako u jedince hledajiciho feSeni a to ta, Ze se miize pohybovat pouze mezi
sousednimi builkkami, mezi kterymi neni zed. Zaplavovy algoritmus muliZze narazit na tfi rizné
ptipady u buné¢k, které zaplavuje. Prvni z nich je, ze vlastnost §titek v dané buiice nema Zadnou
ptitazenou hodnotu. T¢ zaplavovy algoritmus ptifadi hodnotu 1 a snazi se pokra¢ovat v zaplavovani
sousednich bunék. Druhy piipad, ktery miiZze nastat, je Ze vlastnost Stitek ma ptifazenou hodnotu 1.
V tomto piipad¢ algoritmus vi, Ze tuto butiku jiz zaplavil a dale nepokracuje. Poslednim ptipadem,
je hodnota 2, kterd znaci, Ze tato bunka je cilova a také to, ze v daném bludisti existuje alespon

jedno feseni a zaplavovy algoritmus muze uspésné skonit.

FE

Obrazek 6 Ukazka nalezeni cile pomoci zaplavového algoritmu (B znaci zacatek a E cil) (zdroj: (6))
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Muze ovSem nastat situace, kdy zaplavovy algoritmu jiz nema dal$i misto, které by mohl dale
zaplavovat a k cilové bunce se nedostal. To znamend, ze v daném bludi$ti neexistuje feseni a je
potifeba vyuziti tzv. techniky bourdni zdi. V této technice se nejprve provede stejny zéaplavovy
algoritmu, ktery je popsan vyse, pouze s tim rozdilem, Ze zacind v bunce reprezentujici cil a
ptifazuje hodnotu 2 do vlastnosti stitek u kazdé bunky, které zaplavuje. Nasledné je hledana takova
dvojice bunék, které spolu sousedi a jedna buiika z této dvojice mé ve vlastnosti Stitek hodnotu 1 a
druha 2. Diky fungovani zéplavového algoritmu se d4 vyvodit, Zze mezi t€émito buitkami se musi
nachazet zed’, kterd je odstranéna a tim je dosazeno stavu, ve kterém ma dané bludisté alespon

jedno feseni. Tento pfipad je zndzornén na obrazku 7.

(E5]) Maze =nEon X
2 2
| 2 2
1 1 1 1 1 2 2 2
1 1 1 | 1 1 1 1 2 2 2
1 1 1 1 ‘ 1 1 2 £ 2 2

1 1 1 | 1 1 2 2 2 2 a FE
B..

E 1 1 | 2 2 2 B 2
2 2 2 2 2
2 2 2 2 2
2 2z 2 2 2 2 ‘ 2 2

=R X

tE

Obrazek 7 Ukazka bourani zdi mezi idealnimi sousedy (zdroj: (6))
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Opacnou situaci k situaci v predchozim odstavci je piipad, kdy se nepodafilo nalézt dvé piimé
sousedici bunky, kde by vlastnost stitek jedné z nich méla hodnotu 1 a u druhé bunky hodnotu 2.
V tomto piipadé se ndhodné zvoli jedna buika, jejiz vlastnost Stitek ma hodnotu 1 a zaroven
sousedi s takovou bunkou, jejiz hodnota ve vlastnosti Stitek nema zZadnou hodnotu. Poté se mezi
takovymito bunkami zed’ zrusi a spusti se zaplavovy algoritmus ménici hodnotu vlastnosti stitek na
1 a zacina v oné sousedni bufice, jez nema piifazenou hodnotu ve vlastnosti Stitek. Poté se opét
hleda dvojce bunék, ve které ma prvni buiika ve vlastnosti Stitek hodnotu 1 a druha burika hodnotu 2.
V piipadé nalezeni takové dvojice se zed’ mezi témito buitkami odstrani. V opacném piipade se

cyklus opakuje, dokud neni takova dvojce nalezena.

Pomoci tohoto postupu je mozné vytvorit ndhodné bludisté¢ o rozmérech N x N, popt. M x N,

které bude mit alespoii jedno feSeni.

7.2. Geneticky algoritmus

Choubey ve své praci vyuziva Ciselného kodovani, konkrétné hodnot od 0 do 3, které maji
ptidéleny nasledujici vyznamy: 0 — krok doleva, 1 — krok nahoru, 2 — krok doprava a 3 krok dolu.
Ohodnocujici funkce ma podobu:

__ (sb—brs)
;= (brc—sb) * 100,

Rovnice 2 Ohodnocujici funkce (zdroj: (9))

kde f je hodnota fitness, sb je soucasna burika, brs je bunka reprezentujici start a brc burika
reprezentujici cil.

Dale je vyuzit operator kiiZeni, ktery ze dvou zvolenych rodi¢i vytvoii dva nové potomky
dvéma riznymi zptsoby. Prvni z nich je séitaci metoda a druhym od¢itaci metoda. Obé metody
pracuji s chromozomy stejné délky a s€itaji, popt. od¢itaji hodnotu genu z chromozomu rodi¢t na
stejnych pozicich. Tyto hodnoty jsou poté celoCiseln€ vydéleny ¢islem 4 a zbytek po tomto dé€leni je
novou hodnotou do chromozomu potomka na stejnou pozici, jako u rodict. Diky tomuto procesu
zustavaji novi potomci konzistentni vici kodovani chromozomu. Priklad celého postupu je

zobrazen v tabulce 7.
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rodi¢ 1
rodic 2

potomek 1
potomek 2

chromozom

0 1 1 2 0 0
3 3 2 1 0 2
3 0 3 0 2
3 2 1 1 0 2

Tabulka 7 Ukazka operatoru k¥iZeni (zdroj: vlastni tvorba)

séitaci metoda
odé&itaci metoda

Posledni z operatoru, ktery ma vliv na novou generaci jedinctl, je Operator mutace s urcitou

pravdépodobnosti zmény kazdého genu v chromozomu.

Parametry experimentu jsou nastaveny nasledovné: velikost populace na velikost 100 jedincu,

maximalni pocet generaci 500, pravdépodobnost operatoru kiizeni 80%, pravdépodobnost operatoru

mutace 10%, rozméry bludisté 20 x 20 a délku chromozomu jedincii na dvojnasobek délky bludiste,

tedy hodnotu 40. Choubey také ve své praci uvadi, ze pro optimalnéjsi pribéh evoluce je délka

chromozomu postupné zvétSovana na maximalni hodnotu délky bludisté na druhou.
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8. Vlastni implementace prace profesora Nitin S. Choubey

V nasledujicich podkapitolach bude prace profesora Nitin S. Choubey analyzovana, upravena,

implementovana, otestovana a tento cely cyklus se bude nékolikrat opakovat.

8.1. Tvorba a zaznam bludisté

A-maze, jakoZzto zpusob tvorby bludisté, je velice elegantni zpisob, jak vzdy vytvoftit bludisté,
které ma alesponi jedno feSeni. Nicméné ma jeden nedostatek v podobé duplicity dat pfi
zaznamenavani informaci o podob¢ bludisté. Jak jiz bylo fe¢eno, kazda buitka nese informaci, zda
se do vSech Ctyf sméri k jeho sousednim buitkdm nachazi, popt. nenachazi zed’, plus informaci, zda
muze danad bunka byt soucasti feSeni. Na zakladé toho vime, Ze buiika 1 z obrazku 8 obsahuje
informaci o tom, ze smérem vpravo Se nachazeji dvefe (bunkal.vpravo = 1). Tuto stejnou
vypovidajici hodnotu ov§em nese i burika 2, pouze s tim rozdilem, ze z jejiho uhlu pohledu se jedna

0 pozici vlevo (buika2.vlevo = 1).

burika 1 : burika 2

Obrazek 8 Ukazka duplicit dat v sousednich buiikach (zdroj: vlastni tvorba)

Jednim ze zptisobu jak se duplicitnich informaci zbavit, je vytvofeni vice druhd bunck, které
podle umisténi v bludisti budou obsahovat pouze urcita data. Tento zplsob je zndzornén na obrazku
8.

Tabulka 8 Ukazka vice druhi bunék v bludisti (zdroj: vlastni tvorba)
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Na obréazku 8 jsou celkem 4 druhy rtiznych druht bungk. Cervena buiika uchovava informace o
prekazkach do viech smérd, stejné jako paivodni podoba buiiky. Zluté buiiky uchovavaji informace
pouze o potencionalnich ptekézkach do smérii doll, vpravo a nahoru. Zelené bunky informace ve
smérech vlevo, dolii a vpravo a modré pouze dolll a vpravo. Diky tomuto zplsobu zaznamu je
zaznamenavano o n—1+m—1+[(m—1)*(n—1)] *x2 méné¢ informaci, kde n je S$itka
bludisté a m je vyska bludiste (bliz§i porovnani dale). Tento zpisob zdznamu bludisté ovSem bude
vyzadovat sofistikovanéjsi zptisob vyhodnocovani, zda je mozné pohyb z jedné bunky do druhé,
coz miize mit za nésledek celkové zpomaleni celého evolu¢niho cyklu. Zvazime-li, ze takovéto
vyhodnocovéani by bylo provadéno n * m piti kazdém evolu¢nim cyklu, kde n je délka chromozomu
jedince a m pocet jedincii v generaci. Proto tedy rozhodnuti vybéru jednoho z téchto dvou zplisobu
zaznamu zalezi na nékolika parametrech, mezi které patii napiiklad: vypocetni vykon, velikost
operacni paméti, velikost bludisté, délka chromozomu jedinct, celkova velikost populace, atd.
Obecné by se dalo fici, Ze pfi mensim vypocetnim vykonu, popf. na bludistich o mensich rozmérech,
by bylo vhodnéjsi pouzit piivodni strukturu buiiky, za cenu vysSich ndrokli na pamét’ a pii mensi
operacni paméti, popt. u mensich populaci s relativné kratkymi chromozomy by bylo vhodnéjsi

pouziti metody popsané vyse.

Dal$i moznosti se nabizi zkombinovanim obou piedchozich zplsobu zaznamu do jednoho.
V tomto ptipadé by se jednalo o rozsifeni bludisté¢ ve smyslu zmény ptivodni jedné buiiky nesouci
pét informaci do tii, dvou nebo jedné buriky, kde kazda nese informaci pouze jednu. Ptiklad takové

transformace je ukazan v tabulce 9.

Tabulka 9 Priklad transformace (zdroj: vlastni tvorba)
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V této transformaci byla buiika A z levého bludisté transformovana na buniku A, 1 a 3 z pravého
bludisté a to nasledujicim zplisobem. Informace nahoru a vlevo z ptivodni buiiky A byly vynechany
a mechanizmus, jakym je zaruCeno, ze neni mozné opustit bludist¢ byl zménén (viz. nize).
Informace dolti buiitky A a nahoru buiikky D, tedy ona duplicitni informace, kterou jsme timto
zpusobem odstranili, je ted’ uchovavana pouze v bunice 3 stejnym zpasobem, jako tomu bylo u
puvodni péti-slozkové buiky, tedy hodnota 1 pro dvete a hodnota 0 pro zed. Obdobny zptisobem
toto plati pro vSechny modré bunky z bludisté vpravo, tedy ze ptivodné duplicitni informaci uloZena
u kazdé mezi sebou sousednich bun¢k je nyni uloZena pouze na jednom misté. Diky tomuto ztstala
v Cervenych buiikach uchovéavana pouze jedna informace a tou je informace Stitek, kterd funguje
stejnym zpusobem, jako tomu bylo u pavodnich bun¢k, tedy, Ze znaci, zda mize byt buika
potenciondlniho feSeni nebo nikoliv. Poslednim druhem bun¢k jsou buiiky zelené, které nenesou
zadnou informaci a jedna se tedy o butiky bez jakékoliv vypovidajici hodnoty nutné pro postacujici

zaznam bludisté.

Jak jiz bylo naznaceno, hrani¢ni bunky nenesou zadnou informaci o tom, ze ve sméru mimo
bludisté jiz neni mozny pohyb. Aby se ovSem zmifiovana situace nemohla nastat, je potfeba vytvofit
jiné opatfeni. Toto opatfeni je spiSe na urovni programatorské, nezli na urovni logické. Priklad
Z obrazku 17 by se dal zaznamenat jako dvourozmérné pole bungk, napf. bludiste[n*2-1][m*2-1],
kde n je Sitka bludisté a m jeho vyska. V ptipadé, ze bychom se pokusili napiiklad z bunky D o
pohyb doleva, tedy dotazovali bychom se, zda se vlevo nachazeji dvete nebo zed’, vypadal by tento
dotaz napiiklad takto: je bludistste[-1][2] pravda/nepravda? Zde je patrné, ze pokud bychom se
snazili podobny dotaz naprogramovat, obdrzeli bychom chybovou hlasku ve smyslu, Ze zadany
index je mimo rozsah. Stejnou chybovou hlasku bychom dostali 1 v pfipad€ pokusu o piekroceni
hranic bludisté do vSech zbylych tfi sméri. Proto je tedy nutné tuto ¢ast kodu patiicné oSetfit a tim 1

zabezpecit, Ze neni mozZné bludisteé opustit.

V tabulce 10 vidime porovnani vSech tfi zplsobu zdznamu bludisté, co se tykd mnozstvi

informaci, které o bludisti uchovavaji.
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celkové mnoZstvi uchovavanych informaci

Sifka vyska plvodni struktura bunék | 1. nova struktura bungk |2. nova struktura bunék
10 10 500 320 261
100 100 s0000 30200 29601
1000 1000 5000000 3002000 2996001
10000 10000 S00000000 300020000 299960001
100000 100000 S0000000000 30000200000 29999600001
1000000 1000000 S000000000000 3000002000000 2999936000001

Tabulka 10 MnoZstvi nesenych informaci (zdroj: vlastni tvorba)

Z tabulky je tedy patrné, ze posledni zplsob zaznamu nese nejmensi mnozstvi informaci o
samotném bludisti a téZ nevyzaduje zadné sofistikovany zpusob dotazovani se na moznosti pohybu
a muze se tak jevit jako nejlepsi technikou. Na druhou stranu je si tieba uvédomit, ze tfeti zptisob
ma potencionalné velkou nevyhodu v podob¢é hluchych mist, ktera jsou zobrazena zelenou barvou v
tabulce 9. I kdyz tato mista nenesou zadnou informaci, je pravdépodobné, ze vétSina
programovacich jazykt i t€émto hluchym mistim vymezi potfebnou pamét’, ktera i piesto, Ze nebude

vyuzivéana, bude stile rezervovana a tedy i po celou dobu evoluce nepouzitelna.

Nakonec byl zvolen tfeti zplsob zaznamu a tomu byly také upraveny tiidy Bludiste a
MujJedinec z ptuvodniho zakladu popsaného v kapitole 6.2. Ttida Bludiste bylo upraveno na odlisny
zpusob zaznamu a byla pfidano opatieni zabranujici opusténi bludisté a tfida MujJedinec byla
upravena ze zpusobu pohybu pomoci smérového vektoru na ¢tyf-smérovy pohyb. Dale byly piidany
mechanizmy pro zaji$téni, Ze nahodné& vygenerované bludisté¢ bude mit vzdy feSeni. Jedna se tedy o
mechanizmy hledani sousedl idealnich ke slouceni, odstranéni zdi mezi nimi a v neposledni fadé
zaplavovy algoritmus, ktery byl mirné upraven ve smyslu moznych hodnot. Na rozdil od plivodniho
navrhu, kdy vlastnost $titek u bun¢k nabyvala hodnot 1, kdyZ pattila do oblasti pfistupné ze startu a

hodnotu 2 v ptipad¢ oblasti cile, jsou nyni tyto hodnoty true pro oblast startu a false pro oblast cile.

Dale bylo implementovano jedno pravidlo, které lze vyvodit ze vSech ilustrativnich obrazkt
nahodné vygenerovanych bludist’ v Choubeyho praci tykajici se umisténi startu a cile v bludisti.
Timto pravidlem je, ze butika reprezentujici start je vZdy ndhodné zvolena z levych krajnich bun¢k
a burika cile je zvolena z bun€k pravych krajnich bunék. Ptiklad je ukdzan na obrazku 9, na kterém

je start vyznacen zelenym Ctvercem a cil ¢ervenym.
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Obriazek 9 Ukazka pravidla pro umisténi startu a cile (zdroj: vlastni tvorba)

8.2. Samotny geneticky algoritmus

Na rozdil od zptsobu zaznamu bludisté, ktery nema vliv na vysledky samotné evoluce, ale
pouze na dobu potiebnou k vypoctim a mnozstvi potfebné paméti, by tipravy vV samotném logickém
fungovani evoluce znamenaly odklon od puvodni ptedlohy, kterou se budeme snazit upravovat az
v pozdéjsich kapitolach a také bychom ztratili moznost porovnavat tyto modifikace s piivodni
ptedlohou. Z tohoto diivodu nebude v této fazi probihat Zadné Upravy samotné evoluce na Grovni

logického fungovani a spiSe budou doplnény o bliZe nespecifikované ¢asti.

Choubey vyuziva ve svém experimentu mnoho standardnich technik, které jsou dale strucné
popsané. Generovani prvni generace nahodnym zptsobem, kdy kazda ptipustna alela (hodnota
genu) ma stejnou pravdépodobnost vybéru pro dany gen. Jednoduché kodovani v podobé
celociselnych hodnot od 0 do 3 (vCetné obou téchto hodnot), kdy hodnota 0 znac¢i pohyb doleva,
hodnota 1 nahoru, hodnota 2 doprava a hodnota tfi doli. Jednobodova mutace s pravdépodobnosti
10%.

Dalsi technikou, kterd ovSem jiZ neni tak béZna, je technika kiiZeni, kterd pouziva s€itani a
odc¢itani a je blize popsana v kapitole 7.2. Z pohledu autora této prace se jedna o techniku, ktera je
velice nestandardni a ne vzdy se gen z rodi¢ovského chromozomu pienese do genu alespon jednoho
potomka, coZ je jeden ze zdkladnich principti jak evoluce v pfirod¢, tak evoluce v genetickém

programovani. Tabulka 11 znazoriuje vSechny mozné kombinace.
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Tabulka 11 Kombinace k¥iZeni (zdroj: vlastni tvorba)

Na obrazku vidime ¢tyfi sloupce, kde prvni dva sloupce reprezentuji chromozomy dvou rodici a
dalsi dva sloupce poté jejich potomky vytvorené pomoci s¢itani a odc¢itani, u nich jsou barevné
vyznaceny dva mozné piipady. Prvnim pfipad je vyznacen zelen¢ a je to ptipad, kdy dany gen byl
ptevzat od jednoho z rodi¢t. Druhy piipad je vyznafen Cervené a oznaCuje gen, ktery nemél ani
jeden zrodi¢t. Nicméné je zde patrny i fakt, ze kazda piipustna hodnota ma v potomkovych
chromozomech cetnost vyskytu stejnou jako vSechny ostatni, diky ¢emuz neni zadna hodnota
upfednostiovana pfed ostatnimi a dal§i populace nemaji sklon k degeneraci a zachovava se

potfebnd genova variabilita.

Dale pravdépodobnost takovéhoto kiiZzeni je 80%, coz nechdva 20% Sanci, Ze rodicovska
dvojice se bez jakykoliv zmén stava soucasti dalsi generace, coz jednak mirné zachovava genovou
variabilitu a také jsou zachovani zdatni jedinci v nezménéné form¢ do dalsi generace a maji Sanci se

kiizit az s dal$i generaci.
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Jednim z nejlogi¢téjsich zptsobi, jak uchopit Choubeyho fitness funkci (Rovnice 2) a blize ji
dodefinovat do pouzitelné podoby, je s¢itani rozdili x a y hodnot danych bunék, tedy prepsani

rovnici do podoby:

, _ [(sb.x—brs.x)+(sb.y—brs.y)]
f o [(brc.x—sb.x)+(brc.y—sb.y)]

* 100,

Rovnice 3 Druhy tvar funkce fitness

V tabulce 12 jsou znazornény buriky startu a cile a hodnoty fitness vypocitané pomoci rovnice 4

pro kazdou bunku v bludisti o rozmérech 5x5.

-33,33 -20,00 0,00 33,33 100,00
-20,00 0,00 33,33 100,00 300,00

start -> 33,33 100,00 300,00 < il
33,33 100,00 300,00 déleni nulou -500,00
100,00 300,00] déleni nulou -500,00 -300,00

Tabulka 12 Ukazka prvniho navrhu fitness funkce (zdroj: vlastni tvorba)

Z tabulky 12 jsou na prvni pohled patrné tfi nedostatky. Prvni z nich jsou hodnoty fitness,
které nelze vypocitat kvtli déleni nulou. K tomu dochazi ve chvilich, kdy soucet soufadnic x a y
dané bunky se rovna souctu soufadnic cilové burnky. Dal$imi nechténymi hodnotami jsou hodnoty
zaporné, které jsou jako hodnoty fitness naprosto nevyhovujici a porusuji zaklady genetickych
algoritml 1 genetického programovani. Tretim velkym nedostatkem jen odliSné hodnoceni, nez
které bychom ocekavali. Z vySe napsané funkce bychom ocekévali, Ze lépe budou ohodnocena
individua bliZe k cili a dale o startu nicméné z obrazku 20 vidime na vedlej$i diagonale stejné
hodnoty fitness. VSechny tyto problémy lze eliminovat pomoci absolutni hodnoty a piepsani

rovnice do nasledujiciho tvaru:

i |sb.x—brs.x|+|sb.y—brs.y|
[Ibrc.x—sb.x|+|brc.y—sb.y|]

Rovnice 4 T¥eti tvar funkce fitness

Pomoci rovnice 5 mize vytvoftit obdobnou tabulku 13.
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33,33 650,00 100,00 166,67 300,00
20,00 50,00 100,00 200,00 500,00

start -_ 33.33 100,00 300,00_<- cil
20,00 50,00 100,00 200,00 500,00
33,33 60,00 100,00 166,67 300,00

Tabulka 13 Ukazka druhého navrhu fitness funkce (zdroj: vlastni tvorba)

Zde jiz vidime pozadované chovani funkce, a hodnoty fitness, které¢ davaji z logického pohledu
odpovidajici hodnoty a tedy, Ze 1épe budou ohodnoceni jedinci, ktefi jsou blize cili a dale od startu.
Nicméné i1 zde pretrval jeden problém, na ktery jsme jiz narazili diive a tim je déleni nulou.
Nicméné se tento problém nachédzi pouze na buiice reprezentujici cil a tedy se dd povazovat za
signal, Zze jsme nalezli jedince, ktery se uspé$né dostal do cile. Tato podoba fitness funkce je jiz

vyhovujici, a proto byla v této podob¢ i implementovana.

Posledni netradi¢ni technikou v Choubeyho experimentu vyuZivanou je technika postupné
zvétsovani délky chromozomu. Jako pocatecni délka je podle Choubeyho postacujici dvojnasobek
délky bludisteé (n * 2, kde n je délka bludist¢) a postupné je zvétSovana na délku bludisté na druhou
(n%, kde n je délka bludisté), kterého dosahuje pouze ve vyjimecnych piipadech, jelikoz je feSeni
nalezeno daleko diive. Tyto hodnoty plati pro bludisté ve ¢tvercovém tvaru, pro obdélnikové tvary
uz Choubey tyto vypocty neupravuje. Nicméné by jako idealni mohly byt rovnice upraveny, aby
nejdiive vypocitaly primérnou hodnotu obou stran a poté by tato hodnota byla rozndsobena 2, popt.

se vypocitala jeji druhd mocnina. Tyto rovnice by tedy mély tvar:

(n+m)

dch = * 2,

Rovnice 5 Rovnice pro vypocet po¢ateéni délky chromozomu

ktery se da ptepsat do tvaru:

dch = n + m,

Rovnice 6 Piepis rovnice 6
kde n je Sifka bludisté, m je vySka bludisté a dch je délka chromozomu pro vypocet pocatecni
délky chromozomu. Pro vypocet maximalni délky chromozomu by se pak tato rovnice upravila do

tvaru:

(n+m)2

dch = ,
2

Rovnice 7 Rovnice pro vypocet maximalni délky chromozomu
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kterou bychom mohli ptepsat do jednodusi podoby, ktera by vracela skoro stejné hodnoty a to:

dch =n*m,

Rovnice 8 Prepis rovnice 8

kde n je Sitka bludisté, m je vyska bludisté a dch je délka chromozomu.

Toto postupné zvétSovani délky chromozomu se odviji od poctu generaci a samotna délka
chromozomu zavisi na poradi dané generace. Prvni ndhodné vygenerovand generace bude zacinat
s minimalni délkou chromozomu tedy s dvojnasobkem délky bludisté a postupné se tato velikost

bude zvétSovat teoreticky az k posledni generaci s maximalni délkou, tedy délka bludisté na druhou.

Posledni nezbytnou technikou, o které se Choubey ve své praci nezmiiuje je selekéni
mechanizmus, a proto byl pouzit jiz implementovany mechanizmu ruletové selekce s piimou

umérnosti vzhledem k fitness jedinci (2).

Parametry simulace byly nastaveny podle kapitoly 7. 2. v odstavci 5.
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9. Testy, upravy a porovnavani

V této kapitole bude nejprve uvedeno nékolik druht bludist’, na kterych bude testovano nejprve
originalni fesSeni, jehoz implementace je popsdna v kapitole 8. Poté budou provadény rizné zmény
at’ uz na arovni technik, které byly v evoluci pouzity, nebo parametra, jako tieba velikost populace,
pravdépodobnost mutace, atd. Tyto rizné modifikace budou poté testovany a porovnavany mezi
sebou a puvodnim feSenim. Cilem téchto modifikaci bude vylepsit ptivodni feSeni v nékolika
ohledech. Mezi tyto aspekty patii snizeni celkového poctu volani ohodnocujici funkce, snizeni casu

potifebného k nalezeni fesSeni a zvySeni miry uspésnosti.

Testy budou provadény na notebooku Lenovo G500 s dvoujadrovym procesorem Intel Core i5-
3230M o vykonu 2.6 GHz, operacni paméti 4 GB a 64bitovym opera¢nim systémem Windows 7
Profesional. VSechny testy budou provadény v dob¢, kdy nebude notebook vytizen zadnou jinou

aplikaci nezli testovaci.

Origindlni feSeni a vSechny jeho dalsi modifikace budou na kazdém bludisti testovany celkem
tisickrat (pokazdé novy evolu¢ni cyklus), pfiCemz budou méfeny dva udaje a to celkovy pocet
volani funkce fitness a celkovy Cas potiebny pro beéh celého evoluéniho cyklu a to jak pro ptipady,
kdy bylo nalezeno feSeni, tak pro ptipady, kdy se nalézt feSeni nepodatilo. Z téchto hodnot budou

poté vypocitavany aritmetické priméry, mody, mediany, rozptyly a miry Gispé$nosti.

9.1. Jednotliva bludisté

Na obrazcich 10 az 14 jsou vidét vSechna bludisté, na kterych budou provadény vSechny
nasledujici testy. Tato bludisté byla vygenerovana pomoci upravené metody A-maze, ktera je

popsana v kapitole 8.1.
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Obrazek 12 Bludisté ¢. 3 (zdroj: vlastni tvorba)
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9.2. Vysledky testu Nitin S. Choubeyho resSeni

V tabulkach 14 az 16 vidime vysledky testl origindlniho feSeni, jehoz implementace je popsana

v kapitole 8.
tasy v sekundach
promé&r |[modus |medidn |rozptyl

Bludizté &, 1 104 12 10,2 29,32
Bludist& £. 2 31 0.8 2,6 5,28
Bludizt& ¢. 3 3.6 1,3 3.4 5,19
Bludizté &. 4 3,0 1,6 2,7 3,92
Bludisté . 5 8,2 7,6 7,6 22,36

Tabulka 14 Casové vysledky z testu originalniho feSeni (zdroj: vlastni tvorba)

volani funkce fithess

promér modus median rozptyl
Bludisté £. 1 317614 35108 33665,0 144594188,6
Bludidt& £. 2 22574.6 22771 22053,0 172670093,7
Bludisté . 3 239524 16769 23685,0 173152476,4
Bludisté c. 4 22751,0 12736 21700,0 1961348459.4
Bludist& €. 5 287359 6621 29721,0 153236310,3

Tabulka 15 Vysledky poé¢ti volani funkce fitness z testu originalniho ¥eSeni (zdroj: vlastni tvorba)

potty testd

nedspéinych [Uspéinych |Uspéinost (v %)
BludistéC. 1 423 577 57,7
Bludisté . 2 69 931 93,1
Bludist&C. 3 91 909 90,9
Bludisté £. 4 58 942 94,2
Bludist& . 5 323 677 67,7

Tabulka 16 Vysledky uspésnosti z testu originalniho Feseni (zdroj: vlastni tvorba)

9.3. Zmeéna operatoru krizeni

Jako prvni Gprava bude provedena zména kiiziciho operatoru. Jak jiz bylo fe¢eno v kapitole 8. 2.
operator kiiZeni, ktery navrhl doktor Nitin S. Choubey mé relativné destruktivni Gc¢inky na
chromozomy rodict a pteddva pouze €ast informaci na potomky. To byl hlavni divod, pro¢ byla
jako prvni zména zvolena pravé zména operatoru kfizeni. Jako novy operator kiizeni bylo zvoleno

nahodné jednobodové kiizeni se 100% pravdépodobnosti.
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9.4. Vysledky testu prvni upravené verze

V tabulkach 17 az 19 vidime vysledky testli prvni upravené verze originalniho feSeni, jehoz

uprava je popsana v kapitole 9.3.

tasy v sekundach

pramér |modus |medidn |rozptyl
BludiZté &. 1 5,6 4,3 5,3 7,98
Bludist& £. 2 0,7 0,9 0,7 0,21
Bludist& . 3 0.9 Q0,7 0,8 0,31
Bludist& £. 4 1.3 0.8 1.3 0,65
BludistE ¢. 5 2,5 1,1 24 2,10

Tabulka 17 Casové vysledky z testu prvni upravené verze (zdroj: vlastni tvorba)

volani funkee fitness

pramér modus median rozptyl
Bludist& £. 1 31795,0 47064 33095,5 1410078214
Bludisté £. 2 16544,3 15347 15999,5 92873007,7
Bludist& . 3 18008,9 27849 171440 1225579334
Bludist& £. 4 21309,9 22143 20398,0 175225000,9
Bludist& ¢. 5 24853,3 28002 24275,0 1799922743

Tabulka 18 Vysledky po¢ti volani funkce fitness z testu prvni upravené verze (zdroj: vlastni tvorba)

potty testd

nedspéinych |Uspéinych [Uspéinost (v %)
Bludisté £. 1 236 714 71,4
Bludist& £. 2 ] 1000 100
Bludist&é . 3 ] 1000 100
Bludisté . 4 12 988 98,8
Bludist& ¢. 5 121 879 87,9

Tabulka 19 Vysledky uspésnosti z testu prvni upravené verze (zdroj: vlastni tvorba)

Jak miizeme porovnat tyto vysledky s vysledky ztestu origindlniho feSeni, pouhou zménou
operatoru kiiZzeni jsme dosdhly az nékolikandsobné lepSich casovych vysledki. V nékterych
piipadech se jednd o 2x az 4x v priméru kratsi Cas potiebny k nalezeni feSeni. Co se tyce pocti
volani funkce fitness, ve vétsiné ptipadi bylo opét dosazeno lepSich vysledkl a to az v fadech péti
tisici povolani. Zde by autor prace rad upozornil, Ze kviili velkym rozptylim jsou hodnoty modus
velmi nepfesné, zpravidla se jedna o dva, popt. tfi vyskyty daného &isla. Na zavér se podafilo

dosahnout 1 lep$i uspé$nosti nalezeni feSeni.
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9.5.

Prvni zména, zména operatoru kiizeni, popsana v kapitole 9.3 odstraiiovala z piivodniho feSeni

ono velké ,,rozbijen

faktor, ktery ma podobny neblahy efekt. Timto faktorem je operator mutace s 10% Sanci zménit

kazdou alelu kazdého jedince. Proto pro dalsi ipravu bylo zvoleno snizeni této pravdépodobnosti na

5%.

9.6.

V tabulkach 20 az 22 vidime vysledky testii druhé upravené verze, kterd navazuje na prvni

re¢
1

rodicovskych chromozoml. Nicméné i v této Upraveé pietrvava jesté dalsi

Zména operatoru mutace

Vysledky testu druhé upravené verze

upravenou verzi z kapitoly 9.3. Tyto zmény jsou uvedeny v kapitole 9.5.

Easy v sekundach

pramér [modus |medidn |rozptyl
Bludisté £. 1 3,3 3,5 3,3 2,87
Bludist& £. 2 0,2 0,1 0,2 0,01
Bludisté . 3 0,1 0,1 0,1 0,01
Bludisté ¢. 4 0,2 0,1 0,2 0,02
Bludist& ¢. 5 0,7 0,5 0,7 0,19

Tabulka 20 Casové vysledky z testu druhé upravené verze (zdroj: vlastni tvorba)

volani funkce fitness

pramér modus median rozptyl
Bludidté £&.1 272671 17976 273810 162905824,9
Bludisté £. 2 9440,2 3949 9196,0 27596837,72
Bludistéc. 3 J485,6 T983 7162,5 10211171,05
Bludidté ¢. 4 9931,2 8390 B878E8,5 31073322,68
Bludisté £. 5 16736,9 11203 15836,5 74536056,93

Tabulka 21 Vysledky poéti volani funkce fitness z testu druhé upravené verze (zdroj: vlastni tvorba)

potty testh

nelsp&snych |Uspéinych |Uspéinost (v %)
Bludidté €. 1 157 843 84,3
Bludisté c. 2 0 1000 100
Bludisté C. 3 0 1000 100
Bludizté £, 4 0 1000 100
Bludist& £. 5 0 1000 100

Tabulka 22 Vysledky tispé$nosti z testu druhé upravené verze (zdroj: vlastni tvorba)
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V porovnani s vysledky jak z prvni upravené verze z kapitoly 9.4, tak s vysledky originalniho
feseni z kapitoly 9.2 jsme dosahli opét lepSich vysledki ve vSech ohledech. Mezi nejvyraznéjsi
zlepSeni zde patii pramérny pocet volani funkce fitness, ktery byl zmensen v nékterych ptipadech

az o deset tisic volani, coz je v pfepoctu 20 generaci.
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10. Zaver

Tato prace uvadi ctenare do kratkée historie genetickych algoritmi a genetického programovani a
poté popisuje zaklady a rozdily téchto dvou paradigmat. Dalsi sekce je vénovana definovani
problému hledani cesty v bludisti a piedstaveni feSeni doktora Nitin S. Choubeyho. Dale je toto
feSeni implementovano a jsou na ném provedeny dvé modifikace. Na zavér jsou vysledky testt jak

modifikovanych feseni, tak originalniho feSeni porovnavany.

Obé¢ navrzené modifikace doséhly lepSich vysledki nez origindlni feSeni. V obou piipadech
toho bylo dosazeno lepSim zachovdvanim chromozomu zdatnych jedinct a jejich jednoduchym
kombinovanim. Nicméné je zde nutno podotknout, ze vSechny testy probihaly pouze na péti
bludistich, které mély stejné¢ rozméry 20x20. Z tohoto diivodu by mohlo byt velice zajimavé
vSechna feSeni porovnavat nejenom na bludistich o rozmérech 20x20, ale o rozmérech, kde by
klasické metody feSeni, jako naptiklad zéplavovy algoritmus, nemohly byt aplikovany z divodu
obrovského mnozstvi potencialnich feSeni, coz je praveé oblast, kde genetické algoritmy exceluji nad
konven¢nimi metodami. Jako dalsi oblast, kde by bylo zajimavé porovnavat feSeni popsana v této
praci, je rozSifeni bludist' do dalSich rozmérti a to ne jenom do tfetiho, ale do libovolného n

rozmeru.

V takovychto bludistich by velice zdlezelo na vyskytu lokdlnich maxim (cest v bludisti, ktera
vedou velice blizko k cili, ale jedna se o slepé cesty), V ptipadé nizSiho vyskytu lokélnich maxim,
by upravené verze genetického algoritmu méli mit vétsi vyhodu diky lepSimu zachovavani dobrych
¢asti chromozomu. V pfipadé, Ze lokdlnich maxim by bylo vice, s nejvétsi pravdépodobnosti by

vvvvvv

ktiZeni (kapitola 8.2), které zachovavaji genovou variabilitu.
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