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1. Znenie zadania

Uloha

Zenova zahradka je plocha vysypana hrubSim pieskom (drobnymi kamienkami). Obsahuje
vSak aj nepohyblivé vicsie objekty, ako napriklad kamene, sochy, konstrukcie, samorasty.

Mnich ma upravit’ piesok v zdhradke pomocou hrabli tak, ze vzniknl pasy.

Pasy moZzu ist’ len vodorovne alebo zvislo, nikdy nie Sikmo. Zac¢ina vZdy na okraji zdhradky a
taha rovny pas az po druhy okraj alebo po prekazku. Na okraji — mimo zahradky moéze
chodit’ ako chce. Ak vSak pride k prekdzke — kamenu alebo uz pohrabanému piesku — musi sa
otoCit, ak ma kam. Ak ma vol'né smery vl'avo aj vpravo, je jeho vec, kam sa oto¢i. Ak ma
volny len jeden smer, oto¢i sa tam. Ak sa nema kam oto¢it, je koniec hry. Uspesna hra je
taka, v ktorej mnich dokéze za danych pravidiel pohrabat’ celt zahradu, pripade maximalny
mozny pocet poliCok. Vystupom je pokrytie danej zdhrady prechodmi mnicha. Pokrytie

zodpovedajuce presne prvému obrazku (priebezny stav) je napriklad takéto:

Ulohu je mozné rozsirit’ tak, ze mnich navyse zbiera popadané listie. Listy musi zbierat' v
poradi: najprv zIté, potom pomarancové a nakoniec ¢ervené. Priklad vidno na obrazku nizZsie.
Listy, ktoré zatial nemoéZe zbierat, predstavujii pevnu prekazku. Fitness funkcia ostava

rovnaka.

Zadanie

Uvedenu ulohu rieSte pomocou evoluéného algoritmu. (Je mozné pouzit’ aj d’alSie algoritmy,
ako st uvedené v probléme obchodného cestujliceho.) Maximalny pocet génov nesmie
presiahnut’ polovicu obvodu zahrady plus pocet kamenov, v naSom priklade podla prvého
obrazku 12+10+6=28. Fitnes je urcend poctom pohrabanych poli¢ok. Vystupom je matica,
znazorfiujica cesty mnicha. Je potrebné, aby program zvladal asponl zahradku podl'a prvého

obrazku, ale vstupom méze byt v principe 'ubovol'na mapa.

Cel¢ zadanie dostupné na: http://www?2.fiit.stuba.sk/~kapustik/zen.html



http://www2.fiit.stuba.sk/~kapustik/zen.html
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2. Realizacia projektu

Projekt som sa rozhodol realizovat’ v programovacom jazyku Python. Suborovu Struktiru
tvori iba subor main.py, ktory obsahuje vSetky potrebné¢ funkcie. Testovanie
implementovanych funkcii prebieha v programe PyCharm 2023.2 na mojom laptope - MSI
GF63 s 16GB RAM a procesorom 11th Gen Intel(R) Core(TM) 15-11400H @ 2.70GHz.

3. Logicka hadanka Zenova zahrada

Princip Zenovej zahrady je dobre opisany uz v zadani, pre sprdvne programovanie
funkcionality hadanky je vsak délezité $pecifikovat’, kedy sa hra konéi. Uspesny koniec hry
nastava v pripade, ked’ mnich “pohrabal” vsetky hracie policka, a neuspesne hra konci vtedy,
ked’ sa mnich na niektorom z poli¢ok zasekne a otocenia o 90 stuptiov do oboch stran vedu
iba k tomu, ze mnich celi d’alSej prekazke. Pre vSetky tahy plati, ze mnich vstupi do zahrady
z l'ubovol'nej strany a 'ubovol'ného vol'ného policka, d’alej sa pohybuje iba po priamkach a
po volnych polickach (prekazku predstavuju jednak kamene a druhak uz pohrabané policka)
a zo zéhrady do I'ubovol'nej strany aj vystapi (okraj zahrady sa teda za prekazku nepovazuje a

mnich sa tam vzdy moze otocit’ a spravit’ krok).

Obr. 1 - zahrada v hre Zen Puzzle Game



Zenova zahrada v mojej implementacii méze mat’ I'ubovolné rozmery od 1x1 az do
16x16 policok a l'ubovolny pocet kamenov (oznacenych “X”), pricom plati, ze pocet
kamenov < pocet policok. Hra¢ mdze kamene rozmiestnit’ na 'ubovolnt poziciu v zdhrade.
Nepohrabané policka st oznacené ¢islom 0, kazdy d’alsi t'ah a vSetky nim pohrabané policka

su oznacené ¢islom t'ahu.

Obr. 2 - vypis reprezentacie zahrady z Obr. 1 v jazyku Python

4. Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus je nedeterministicky sposob rieSenia tazko rieSiteInych
problémov, medzi ktoré patri aj najdenie optimalnej, Gspesne ukoncenej hry Zenovej zahrady.
Algoritmus vychadza z Darwinovej teorie evolucie, podl'a ktorej prezivaji a mnozia sa prave
najsilnejsi jedinci.

V mojej implementacii genetického algoritmu su takito jedinci reprezentdciou
jednotlivych hier. Hry, ktoré su blizsie k vyrieSeniu, sa v nasledujucich generaciach mnozia a
mutuji (jemne modifikuju, skiSaji iné cesty). Hry, ktoré problém riesia horsie, sa nemnozia.
Jednotlivci (kompletné hry) su tvoreni chromozémami (fahy v hre) a chromozémy su tvorené
génmi (jednotlivé inStrukcie, podla ktorych su tahy vykonavané).

Z0 svojej podstaty geneticky algoritmus nehl'add maximum, ale optimum - dostato¢ne
dobré rieSenie ¢o najblizSie k uzivatelom popisanému idedlnemu rieSeniu. V pripade Zenove;j

zahrady vieme ur€it,, ¢i sa optimum rovnd maximu a ako vel'mi sa mu priblizuje.



4.1.Geén

Ked'Ze je pre spravny chod programu ddlezita jeho rychlost’, je vel'mi dolezité, aby
boli chromozémy aj jednotlivci implementovani ¢o najjednoduch§im spdsobom. Preto som si
aj pre svoj program zvolil vel'mi bezny princip genetického algoritmu - reprezentaciu génov v
bitoch. Kazdy krok viem opisat’ sériou Sestnastich po sebe iducich bitov.

Do prvych dvoch bitov viem Styrmi spésobmi zakddovat’ smer, ktorym mnich pojde
(presnejSie stranu, z ktorej do zahrady vstapi). Dalsie $tyri bity reprezentuju index pola
vstupného riadka/stipca od 0 do 15. Prave tieto $tyri bity limitujii maximalny rozmer zdhrady
16x16. V pripade potreby a rozsirenia génov udavajucich poli¢ko napriklad na 6 bitov by uz
zahrada mohla byt velk4d do rozmeru 64x64 policok. ZvySnych desat’ bitov reprezentuje
rozhodnutie chromozému pri narazeni na prekazku. Jednotka znamend otoCenie po pravej
ruke, nula otoCenie po l'avej ruke. Program rata s tym, Ze jeden tah viac ako desat’ otoceni
nevykona. V praxi je tychto otoceni vicsinou vzdy menej ako Sest’, takze by na zakodovanie
jedného tahu stacilo uz aj dvanast’ génov.

Tento Sestnast’ génovy model (fungujuci pre zahrady do velkosti 16x16) je plne
postacujuci poziadavke zadania, ktord hovori 0 maximalnom pocte génov rovnému strane x +
strane y + poctu kamenov v zahrade (v pripade testovacej zdhrady 28 génov).
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Obr. 3 - 16 bitov (genov) tvoriacich jeden chromozom

4.2. Chromozom

Chromozom tvoreny z bitov predstavuje jeden t'ah mnicha hrablami po zdhrade.
Chromozomy su testovacou funkciou vykonavané po jednom, pretoze zalezi aj na ich poradi.
V pripade, ze pocas tahu mnich narazi na prekazku, hybe sa pomocou bitov jeho otoceni.
Pocet chromozomov (tahov) v jedincovi (hre) je ndhodny a geneticky algoritmus ho s
pribudajucim casom optimalizuje - tahy moze pridavat aj odoberat’ v zavislosti od potreby
rieSenia.

Pole n-velkosti Sestnast’ bitovych chromozémov tvori jedinca. Kedze nemusi mat
kazda zahrada 16x16 poli¢ok a pri kazdom tahu nemusi mnich spravit' desat otoceni,
niektoré gény v chromozéme ostavaji nepouzité a niektoré chromozoémy su neplatné. Jednou
z uloh evolucie je takéto neplatné tahy postupne mutaciou eliminovat’.



010111 Left - 7
B B 0 e/
6 6 0 0
B X 0 0
B B 0 0
B B ¢ e

0 0
¢ e
1 1
¢ e
0 0

Obr. 4 - reprezentdcia chromozomu (tahu) v matici zahrady - bity 01 vyjadruju smer
(zlava doprava) a bity 0111 vyjadruju index pociatocného policka (index 7, teda 8. riadok);
tah je vykonany kontinualne, pretoze mnich nenarazil na ziadnu prekazku.

4.3. Jedinec a populacia

Pociato¢na populdcia (nultd generdcia algoritmu) je tvorend kompletne nahodne
pomocou funkcii random_individual(), random_chromosome() a neskor prelozena z bitov
do inStrukcii pomocou funkcie chromosome_to_direction().

Velkost' populacie, ktori som pre rieSenie problému zvolil, je 32. Vplyv velkosti
populdcie na rychlost a vystupy programu neskdr testujem v Siestej kapitole tohto
dokumentu.

population_size =
chrom ne_length =
population = [random_individual(chromosome_length) for _ in (population_size)]

max_generations =

def random_chron

return (random.randint(

on(chromo) :
de 5 . 'Bott

side = sides|[ (chromo[:2], 2)]

position = (chromo[2:6], 2)

turns = chromo[6:]

return f"{side} - {position} - {turns}

return [random_chromosome() for _ in (random.randint( , max_moves))]




Obr. 5 - vytvorenie pociatocnej populdcie a jej naplnenie jedincami - ti su naplneni
chromozomami - kompletne nahodnymi retazcami génov

4 4. Fitness funkcia

Fitness funkcia je funkcia, ktorej tlohou je ohodnotit’ jedinca. LepSie hodnoteni
jedinci st blizSie k optimalnemu rieSeniu a maju vysSiu Sancu sa mnozit. Naopak, horSie
hodnoteni jedinci neposkytuji spravne rieSenie a do d’alSich generacii sa nedostanu.

Hodnota fitness funkcie je sucet poliCok, ktoré boli ispesne pohrabané. Aby sa
policko ratalo ako uspesne pohrabané, musi po lom mnich prejst’ v ramci legalneho tahu
(teda tahu spliajuceho vietky kritéria hry, vyhybajuceho sa prekazkam, zalatého a
konciaceho na okraji zahrady atd’.). Aby bol jednotlivec ohodnoteny fitness hodnotou, musi
jeho hra skoncit’ bud’ tspesnym pohrabanim vsetkych poli¢ok, alebo nemoznostou vykonat
d’alsi legalny t'ah (napr. vy€erpanim chromozomov alebo zablokovanim d’al$ich t'ahov).

Fitness v pripade moéjho programu zistuji tri funkcie, test individual(), ktora
kontroluje kazdého jednotlivca v populdcii, make move(), ktord cita chromozémy a
vykondva kroky, priCom kontroluje, ¢i st legélne a zapisuje ich do matice zahrady, a
calculate_fitness(), ktora po ukonceni hry scita pohrabané policka. Fitness hodnota hry, ktora
sa skon¢i uviaznutim mnicha uprostred zahrady, je nezaleziac od poctu pohrabanych poli¢ok
nulova.

V pripade zlozitejSej implementacie rieSenia problému by mohla fitness funkcia
okrem poctu pohrabanych policok hodnotit’ aj pocet tahov, na ktory boli tieto policka
pohrabané. Populacia by tak konvergovala k rieSeniam s ¢o najniz§im poctom chromozdémov.

jal(individual, garden):
al_garden = [row.copy() for row in garden]
move_num =

for chromo in individua

local_garden, fitness, game_over = make_move(local_garden, chromo, move_num)

move_num +=

if game_over:

return @, local_garden

~eturn local_garden




WEL (garden, chromo, move_num):
rows, ¢ r , (garden[
direction = chromo[:2]
position = (chromo[2:6], 2)
turning_bits (chromo[6:])

directions

directions[direction]
if direction rows - if direction position,

position if direction or direction == if direction ==

rows and cols and turning_bi

turning_bits

if garden[x][y]

if garden[next_x oxt_y] ==

garden[x][y] = (move_num)

[dir for dir in turns[direction] if
+ directions[dir][8] < rov
y + directions[dir][1] < col nd

ions[dir][8]1][y + directions[dir][1]]

ble_turns_outside d ~ dir in turns[direction] if
+ directi dir][8] < rows
y + directions[dir][1]




turn_bit = turning_bits.pop(0)
if direction in [ , "1e"]:
new_direction 11" if twen_bit == "1

if turn_bit == "1

ible_turns_inside:

garden|[

s(garden)

return garden, fit

dx, dy = directions[direction]

<= y < cols and garden[x][y] ==
garden[x][y] = (move_num)

fitness calculate_fitne arden)
return garden, fitn

def c garden) :

return (1 for row in garden for cell in row if cell != and cell !=

Obr. 6. - funkcie pre simulovanie hry - vstupom je jedinec, citanim jeho chromozomov
sa vykonavaju tahy v zahrade a vystupom je fitness hodnota jednotlivca

5. Evolucia

Jedna populacia tvorend Cisto ndhodne vytvorenymi jedincami rieSenie hadanky
pochopitelne nendjde. Geneticky algoritmus funguje na principe evolucie, a th ma v mojom
programe na starosti funkcia selection() a jej pridruzené¢ pomocné funkcie. Rozhodol som sa
pre vyber jedincov principom elitizmu a vyli€enim ¢lenov s extrémnymi hodnotami, a
nasledne turnajom medzi ostatnymi ¢lenmi. Vit'azi turnaja potom krizia svoje gény metodou
prekriZzenia v jednom bode (one-point crossing) a vytvoria potomkov. Potomkovia maju d’alej
Sancu mutovat’.

Elitizmus spolo¢ne s vyla€enim najhorSich jedincov bol pri vybere selekcie jasna
vol'ba, pretoze je pre mna dolezité¢ uchovavat si n-pocet najlepsich a takisto sa zbavit’ n-poctu
najhorsich jedincov (napriklad hier, ktoré sa konc¢ia uviaznutim mnicha v zahrade). Pre vyber
turnajovou metddou som sa rozhodol na tkor rulety, pretoze mi pre testovacie ucely pride
modifikacia velkosti a poctu turnajov pride jednoduchsia a Skalovatel'nejSia ako v pripade
rulety, ktord sa prakticky nijako nemodifikuje a nedokaze reagovat na potreby mojej

implementacie.



(population, mutation_rate):
n_elit
n_remo
n_tournaments
tournament_s

elites = elitism_selection(population, n_elites)

reduced_population (population, =lambda
test_individual(x, original_gar , ve)[n_elites:-n_remove]

tournament_winners = tournament_selection(reduced_population, n_tournaments, tournament_size)

offspring = []
for 1 in (o, (tournament_winners)
fspringl, offspring2 = one_point_c er(tournament_winners[i], tournament_winners[i 1
pring.append( ringl)

spring.append(offspring2)

~ i in ( (offspring)):
if random.random() < m
offspring[i] =

new_generation ites + offspring + r i_population)
[:population - n_elites - ring) - n_remove]

‘eturn _new_generation

Obr. 7 - funkcia selection(), ktora najprv vykona vyber elitizmom a vyluci najhorsich
jedincov, potom vyberie ostatnych pomocou turnaja, z vitazov turnaja vytvori novych

potomkov a zmutuje ich - vstupom je sucasna generacia a vystupom je dalsia

5.1. Selekcia elitizmom

Selekcia elitizmom, ktorej parameter - pocet jedincov, ktori sa pre d’alSiu generaciu
zachovaju - je definovany v hlavicke funkcie selection(), je vykonavana jednoduchou
funkciou elitism_selection() vyuzivajucou lambda vyraz. Tato funkcia zoradi jedincov v
generacii podla fitness hodnoty a vrati zoradené pole generacie. Z tohto pola je potom
vrchnych n c¢lenov posunutych do dalSej generacie bez zmeny a spodnych n c¢lenov

vyhodenych.

ion(population, n_elites):
d_population = (population, =lambda x: test_individual(x, original_garden)[0],

urn sorted_population[:n_elites]




Obr. 8 - funkcia elitism_selection()

5.2. Selekcia turnajom

Do turnaja vstupuji vSetci jedinci, ktori neboli posunuti do d’alSej generacie
vd’aka elitizmu alebo vyradeni kvoli nedostatoénému fitness skore. Princip turnaja
spoc¢iva v tom, ze sa nahodne vyberie n jedincov z populécie, a vitazom turnaja je
zvoleny ten jedinec, ktory ma maximalnu fitness hodnotu. V turnaji superia v mojej
implementécii najCastejSie traja jedinci, format turnaja je blizSie Specifikovany v
kapitole 6.2.2, v ktorej s nim aj experimentujem.

Vysledkom turnaja je n vitazov, ktori sa d’alej krizia - vytvaraju sa z nich novi

jedinci.

def tournament_: tion(population, n_tournaments, tournament_size):
winners = []
for _ in (n_tournaments) :
tournament = random.sample(population, tournament_size)

winner = (tournament, =lambda x: test_individual(x, original_garden)[8])

winners.append(winner)

~eturn winners

Obr. 9 - funkcia tournament_selection()

5.3. Krizenie a mutacia

Krizenie jedincov prebieha metddou prekriZzenia v jednom bode (one-point crossing).
Tento typ kriZzenia bol zvoleny pre jeho jednoduchost. Vo vSeobecnosti nie je jednoduché
krizenie pri rieSeni hlavolamov, ktoré si vyZzaduji urcitu postupnost’ krokov, dobrym
napadom, avsak v tomto pripade je kriZzenie (v jednom bode) prospesné. Je to kvoli tomu, ze
takmer kazdé optimalne rieSenie zahradu deli na sektory. Jednym tahom sa da zéhrada
rozdelit’ na dva mensSie sektory, ktoré su od seba nezavislé a teda poradie, v ktorom sa policka
v sektoroch hrabu, ¢i dokonca poradie jednotlivych tahov v sektore vysledok rieSenia
hadanky ovplyvni iba minimalne. V pripade, Ze ma napriklad nejaky jedinec vyborné rieSenie
jedného sektoru zahrady, ale problém s rieSenim inych sektorov, krizenie dokaze zabezpecit,
7e sa silna Cast’ rieSenia ponechd a vyskusa sa k nej kompletne ind Cast’ rieSenia zvysnych

sektorov v zahrade.



Cr *(parentl, paren

(parentl) or (parent2)

return parentl, parent2

crossover_point = random.randint( . (parentl) - 1)
offspringl = parentl[:cr er_point] + parent2[crossover_point:]

pring2 parent2[:cro ver_point] + parentl[cro ver_point:]
return offspringl, offspring2

Obr. 10 - funkcia one_point_crossover(), ktora implementuje krizenie v jednom bode a

vracia dvoch potomkov

Novovytvoreni jedinci su potom poslani do funkcie mutate(), ktord ma za ulohu este
viac diferencovat’ ich chromozémy. Mo6j program rozliSuje tri druhy mutécie, ktoré nie su
vzajomne exkluzivne a modze nastat 1 aZ 3 z nich. Ide o ndhodné pridanie n-poctu
chromozémov, ndhodné odobratie n-poctu chromozémov a a ndhodné preklopenie n-poctu
génov (bitov) v Casti chromozému, ktord je zodpovedna za zmenu strany pri narazeni na

prekazku.

def mutate(individual):

num_mutations = random.randint(

(num_mutations):
mutation_type = random.choice(['toggl
if mutation_type == 'toggle_t _
chromosome random.choice(indiy
idx
num_bit
chromosome_1list (chromosome)
for _ in (num_bits_to_toggle):
turn_bit_idx = random.randint( g )
chrom list[turn_bit_idx] = '1' if chromosome_list[turn_bit_idx] ==

individual[idx .join(chromosome_list)

elif mutation_type == 'add_ e':
num_| 5_to_add = random.randint(
for in (num_mo o_add) :

individual.append(random_chromosome())

num_moves_to_remove = random.randint(
for _ in (num_mo o_remove):
if (individual
individual.remove(random.choice(individual))

return individual

Obr. 11 - funkcia mutate()



5.3.1. Adaptivha mutacia

Zaujimavy koncept vyuzity v mojom kode, vdaka ktorému sa moze vytvaranie
novych generécii prispdsobovat’ aktualnemu vyvoju hl'adania rieSenia, je adaptivna mutacia.
Sanca, s akou mdzu novi jedinci mutovat’, je od 0.05 do 0.25 (alebo v rozmedzi akychkol'vek
d’alSich hodnét, d’alej spominané v kapitole 6.2.3.) v zavislosti od toho, ako vel'mi funkcia
konverguje = ako vel'mi sa posledna generacia liSila od tych pred nou. V pripade, ze evolucia
stagnuje, sa miera mutdcie zvy$i a vd’aka tomu sa do populacie dostanii novi jedinci s

novymi, potencidlne lep§imi moznost'ami rieSenia problému.

g_fitness =
ation_rate =
vtation_rate =

min_mutation_rate

best_indiy
best_fitnes

for generation in

if avg_fitnes
mutation_rate

mutation_rate = (mutation_rate, max_mutation_rate)

mutation_rate = min_mutation_rate

g_fitness = avg_fitness

Obr. 12 - implementdcia adaptivnej mutdcie

6. Testovanie algoritmu

Po otestovani spravneho fungovania vSetkych komponentov programu som testoval
uc¢innost’ nastavenia jednotlivych prvkov genetického algoritmu a to, akym spdsobom
ovplyviiuji rieSenie problému. Vsetky testy boli vykonavané na zéhrade zo vzorového
prikladu. Pre testovanie spravnej adaptability algoritmu som ale vyskusal riesit’ aj prazdnu
zdhradu bez kamenov ¢i zahradu s inak/ndhodne rozlozenymi kamenmi, ako aj zdhrady

roznych rozmerov.



Best Garden from the last generation:

12 12 9 9 2 4 8 15 15
12 12 9 9 2 4 8 15 15
12 12 9 9 2 4 8 15 15
12 12 9 9 2 4 8 15 15
12 12 9 9 2 4

12 12 9 9 2 4 7
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Obr. 13 - rieSenie pre zdhradu rozmeru 10x12 bez kamenov - s “defaultnymi”
nastaveniami genetického algoritmu trvalo najdenie uplného riesenia v priemere priblizne

150-200 generacii

Best Garden from the last generation:
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Obr. 14 - ndjdenie optima pre zdahradu rozmeru 16x16 s kamenmi na pozicii zo
vzoroveho prikladu - po 500 generaciach je algoritmus schopny pokryt priblizne 230 z 250
policok



Best Garden from the last generation:
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Obr. 15 - ndjdenie rieSenia pre zahradu 6x6 s dvoma kamenmi - ndjdenie riesenia

trvalo 150 generdcii a pocet tahov je iba o dva vyssi, ako minimum tahov pre danu hadanku

6.1. Vplyv velkosti populacie na vysledok

Prvym variabilnym faktorom, pre ktory som chod programu testoval, bola velkost
pociatocnej populécie. Testoval som algoritmus na vzorke 16, 32, 64 a 128 jedincov.

Pocet jedincov sice zlepSuje vykon algoritmu, ale zdroven algoritmus spomal’uje.
Zatial'¢o simulédcia 1000 generécii so 16 jedincami trva priblizne pétnast’ sekund, pri 128
jedincoch je to uz cez tri mintty. V priemere takyto program najde rieSenie s hodnotenim
fitness o 8 VvACSim a zdroven rieSenie, ktoré je velmi blizko maximu. VSetky testované
velkosti konvergovali priblizne v rovnakej miere.

V nasledujtcich podkapitolach a testoch ski$am na zopar vzorkéch aj dynamickt
vel'kost’ populdcie, ktord sa s pribtidajicimi generaciami (a nenajdenim riesenia) zvacsuje, v
praxi ale takyto pristup vysledok zmenil iba minimalne a vo véacSine pripadov len spomaloval

dobu behu programu.

Vplyv velkosti populacie na vysledok programu
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Obr. 16 - testovanie vplyvu velkosti populacie na vysledok algoritmu

6.2. Vplyv spdsobu selekcie na vysledok

Okrem vplyvu velkosti populdcie som skumal aj vplyv hodndt parametrov metod
selekcie. Menil som pocet vybranych a vylic¢enych jedincov v ramci elitizmu, format a

velkost’ turnaja a takisto vyskyt a agresivitu mutacie.

6.2.1. Vplyv nastavenia elitizmu na vysledok

Testoval som pomer jedincov, ktori su v ramci selekcie elitizmom automaticky
posunuti do d’alSej generacie a tych, ktori st automaticky vyliceni. Ako najucinnejsi sa v
pripade 32 jedincov ukazal pomer 2-6 (v pripade vysSieho poctu jedincov pokojne 2-12 ¢i
2-16). Nizsi pocet elitnych jedincov zaruci, ze sa najlepsi vysledok stale v generacii zachova,
zaroven da ale d’alSim, tieZ vel'mi dobrym jedincom, Sancu rozmnozit’ sa. Program s vy$$im
poctom elit a/alebo niz§im poctom vylucenych jedincov ma tendenciu rychlejsie konvergovat’

a to aj v niz8ej hodnote fitness.

Vplyv elitizmu/vylu¢enia na vysledok
- 2-6 wm 4-4 6-2
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Obr. 17 - vplyv pomeru elitnych a vylucenych jedincov na vysledok programu,

najlepsim riesenim je vylucit vela jedincov a posunut’ dalej len zopar elitnych

6.2.2. Vplyv formatu a velkosti turnaja na vysledok

Test, v rdmci ktorého som menil parametre turnaja, sa ukdzal pre d’alSiu optimalizaciu

mojho algoritmu ako klicovy. V pripade “vykonania” 6smich turnajov sa turnaj, v ktorom



proti sebe superili dvaja jednotlivcei, ukdzal pri malom pocte jednotlivcov ako rychly a takisto
rychlo konvergujuci, no pri vy$§om pocte jednotlivcov ako vel'mi nespolahlivy. Pri turnaji
dvoch jednotlivcov je zavislost’ vyberu lepSieho jednotlivea linearna a podoba sa ndhodnému
vyberu. Pri turnaji so Styrmi jednotlivcami zas takyto vyber CastejSie favorizuje silnejSich
jednotlivcov a aj preto sa konvergencné hodnoty grafu podobaji hodnotam pri vysokej miere

elitizmu a funkcia rychlo konverguje. Ako idedlna hodnota sa ukézali traja jednotlivci.

Vplyv poctu jedincov v turnaji (8 turnajov)
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Obr. 18 - vplyv poctu jednotlivcov v turnaji pri 6smich turnajoch

Dal$im testom, ktory som vykonal, bol vplyv poétu jednotlivcov v turnaji pri
“vykonani” az Sestdesiatich Styroch turnajov v kazdej genericii. Kedze chcem kazdého
jedinca krizit' idedlne len raz az dvakrat, tento pocet turnajov si vyzadoval aj vys$si pocet
jedincov v populacii. Vyss§i pocet turnajov aj jedincov zaisti viac kriZzeni (viac potencidlne
vyrieSenych subsektorov, ktoré sa daju dokopy), €o sa v pripade mdjho rieSenia ukazuje ako
velmi dobry krok. Aj pri 64 turnajoch plati, Ze idedlny pocet jedincov v turnaji su traja,

pripadne Styria.



Vplyv poctu jedincov v turnaji (64 turnajov)
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Obr. 19 - vplyv poctu jedincov v turnaji pri Sestndstich turnajoch - v porovnani s

osmimi turnajmi funkcia konverguje ovela skor - uz po priblizne Sestdesiatich generdcidach

6.2.3. Vplyv mutacie na vysledok

Pri testovani nastaveni muticie som si vybral rézne kombindcie periodicity a
agresivity mutéacie. Pri zriedkavej mutéacii mutovalo 0.1 - 10% jedincov, pri beznej 0.5 - 25%,
pri Castej 5 - 50%. Malo agresivna mutéacia pridavala/odoberala 1 az 4 tahy a 1 az 4 bity
otacania, agresivna mutdcia menila 8 bitov otaCania a modifikovala 1 az 8 tahov.

Testy ukézali, ze pri zriedkavej mutacii funkcia vel'mi rychlo konvergovala a ked’Ze
mutovala vel'mi malo, rieSenie sa nezlepSovalo. Agresivna mutacia poskytla pri zriedkavom
vyskyte v priemere jemne lepSie rieSenie ako menej agresivna. Naopak, prili§ ¢astd muticia
sa podobala v oboch pripadoch nastavenia agresivity ndhodnému generovaniu populacie a
dokonca nastal pripad, Ze niektoré generacie dosahovali horSie vysledky ako ich
predchodcovia. Beznd miera mutacie (adaptivnej), ktord mnou bola nastavena pdvodne, sa
ukdzala pre moju implementaciu ako najlepSie rieSenie. Funkcia primerane rychlo rastie a
primerane rychlo konverguje. Agresivnej$ia forma mutacie, pri ktorej sa meni védcsia Cast
génov, sa ukazala ako jemne ucinnejsia.

Vplyv muticie som testoval na populacii 64 jedincov a Sestnastich turnajoch troch

jedincov.



Vplyv mutacie na vysledok (64 jedincov, 16 turnajov)
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Obr. 20 - vplyv mutacie na vysledok programu

6.3. RieSenie vzoroveho prikladu

Vzorova zahrada (videna napriklad v Obr. 1) ma rozmery 10x12 a obshauje Sest
rozmiestnenych kamenov. Geneticky algoritmus som testoval v dvoch scendroch - prvym
bolo mnou vybrané¢ povodné nastavenie - 32 jedincov, 4 elity, 4 vyliceni, 8 turnajov s 3
jedincami a adaptivna muticia s Sancou od 0.05 do 0.25. Druhym scenarom bolo
optimalizované nastavenie, ktoré vyslo z predoslych testovani algoritmu. Pocet jedincov sa
zmenil na 128 (256 a 512 funguju obdobne, rychlost’ programu je obetovana na ukor jemne
vyssej presnosti). Pocet elit a vyluceni pri takom vysokom pocte jedincov nezohraval velk
ulohu, avsak po vzore testovania vplyvu nastavenia elit som ich pocet zmenil na 4 elity a 24
vyla€enych. Pocet turnajov som zvysil na 64 a stale vyberal z troch jedincov. Mutacia ostala
nezmenend, ked’ze sa pdvodné nastavenie ukazalo ako optimalne.

Aj napriek tomu, Ze je evolucia optimalizovaného rieSenia znane pomalSia, optimum
aj maximum héadanky dokaZe ndjst v omnoho menej generdciach a preto je celkova doba
cakania na vysledok programu znac¢ne kratSia. Zatial'¢o pdvodnému nastaveniu trva najdenie
maxima cez 2000 generacii, s upravenym nastavenim to program zvladne v priemere za 150 a
znacne sa k nemu pribliZzi uz po pétdesiatich, ¢o je v mojom programovacom prostredi

ekvivalent necelych piatich sekund behu programu.



RieSenie vzorového zadania
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Obr. 21 - porovnanie poévodného nastavenia parametrov selekcnej funkcie a

optimalizovaného nastavenia vychadzajuceho z vykonanych testov




Obr. 22 - kompletné riesenie vzorového riesenia (hadanky) a vizualizacia obdobného

rieSenia v softvéri Zen Puzzle Garden

6.4. Mozné rozSirenie programu

Jednym zo spoOsobov, ktorym by sa dala rozsirit’ efektivita programu, je zvolenie
takzvaného “remote islands” spdsobu selekcie. V ramci tejto metddy s vyvijané dve rozne
generacie (alebo viac roznych generacii). Tieto generacie sa vyvijaju nezavisle od seba a
kazdych n generacii si vymenia zopar jedincov. Programovaci jazyk Python by mi navySe
dovolil takuto metédu evolicie vykonavat pomocou paralelnych, viacvlaknovych vypoctov,
takze by ovplyvnila rychlost’ programu iba miniméalne.

Ked’Zze mi ale spdsob implementacie tejto metody pride pre ucely zadania a predmetu
Umela inteligencia komplikovany, rozhodol som sa na fiom svoj algoritmus nestavat’. Dal§im

dovodom je to, ze uz stcasny vykon algoritmu mi poskytuje dostatoéne dobré vysledky.

7. Zaver

Geneticky algoritmus, ktory som vytvoril, GspeSne riesi hadanku Zenovej zahrady, a
to pri roznych velkostiach zahrady az do 16x16 poli¢ok (pri zmene dizky chromozému
mozné rieSit aj vicSie zdhrady) a réznom pocte a rozlozeni kamenov. Vzorovy zadany
problém je algoritmus schopny pri optimalnom nastaveni parametrov selekénej funkcie
vyrie$it v priebehu necelych sto generacii a v radoch sekund. Algoritmus je v pripade
optimalneho nastavenia parametrov schopny najst optimum rieSenia problému ¢i rad

spravnych sekvencii tahov iba za zopar desiatok generacii.

Algoritmus je mozné d’alej rozsirit, napriklad odmeniovanim rieSeni s najmenSim
poc¢tom krokov alebo paralelnym vypoctom pouzitym k simulovaniu evolucie, ¢o by este viac

upresnilo a urychlilo hl'adanie skutoéného maximélneho rieSenia hadanky.
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8. Zdroje pouzité pri tvorbe kddu a dokumentacie

Zdroje pouzité k pochopeniu konceptu genetickych algoritmov:

[1] UI 04: Umela inteligencia - Ing. Lukas Kohutka, PhD.
[2] UI 05: Umela inteligencia - Ing. Lukas Kohutka, PhD.
[2] UI 06: Umela inteligencia - Ing. Luka§ Kohutka, PhD.

Zdroje pouzité k pochopeniu rieSenia Zenovej zahrady a vizualizacii v dokumentacii:

[1] hitp://www?2 fiit.stuba.sk/~kapustik/zen.html

[2] hitps://zen-puzzle-garden.en.softonic.com/

[3]

https://www.researchgate.net/publication/226997009 A _genetic_algorithm_for_the Zen Pu
zzle_Garden_game

Zdroje pouzité pri vyuzivani datovych Struktur a lambda vyrazov v jazyku Python

[1] https://www.w3schools.com/python/python_string formatting.asp
[2] https://www.w3schools.com/python/python_lambda.

Zdroje pouzité pri programovani a ladeni funkecii:

[1] hitps://chat.openai.com/chat/ - vyuzité k programovaniu pomocnych funkcii a diskusii o
moznostiach implementacie roznych druhov selekcii v mojom programe
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