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Abstrakt

Tato prace struéné pojednava o historii a soucasnosti genetickych algoritmt v informatice. Dale
nabizi kratky prehled nejpouzivanéjsich metod pouzivanych evoluc¢nimi algoritmy. Jejich pouziti
je demonstrovano na aplikaci evoluce agenta pro prijezd jednoduchym terénem.

Abstract

This paper briefly discusses the history and present genetic algorithms in computer science.
offers a brief overview of most common methods used by evolutionary algorithms. Their use is

demonstrated in the application for evaluating agent for the crawl of a simple terrain.
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1 Uvod

S moderni dobou rostou stale vice pozadavky na vypocetni a pamét'ovou kapacitu. Tyto trendy
ale nejsou srovnatelné, naroky na data rostou mnohem rychleji nez vypocetni moznosti. Nejen
diky tomu se vice obraci pozornost na nové zplisoby prace s daty a feSeni rozsahlych problémd, na
kterych jsou dnesni konvencni pristupy pomalé, ¢i selhavaji tiplné.

Jednou z oblasti, kterd je vyuzivana jako zdroj inspirace jsou i pfirodni zakonitosti. Ty
efektivné tfesi problémy uz po mnoho miliént let zplsoby, které se zacinaji v informacnich
technologiich teprve objevovat. Mlizeme jmenovat par piikladii za mnohé, napiiklad spoluprace

mravencu, jako vyborna ukazka paralelismu ¢i evoluci jako vyvoj nejvhodnéjsiho feseni.

Pravé druhému tématu je vénovéna tato prace. Navzdory problémim s vypocetni kapacitou
existovala snaha napodobeni evoluce v piirodé jiz pred 35 lety. Z této pomérn¢ dlouhé doby jsme
vybrali par ptikladi, které spolu se stru¢nou historii uvadime v kapitole 2.

Predstaveni metod pro prohledavani rozsahlych stavovych prostori se nachazi v kapitole 3.
Hlubsi rozbor fungovani evolucnich algoritmtl a ptedstaveni nejcastéjSich metod pouzivanych pfi
jejich implementaci lze naleznout v kapitole 4. Na tuto ¢ast navazuje kapitola 5 popisujici

problémy, které mohou nastat pii jejich pouziti.

Pro demonstraci evolu¢nich algoritm@l byla naprogramovana aplikace pro simulaci jedince pro
pohyb v terénu. Implementacni detaily z hlediska evoluce a ovladani programu jsou popsany v
kapitolach 6 a 7.

V zéavérecné kapitole se nachdzi shrnuti dosazenych vysledkti a navrhy na pfipadné dalsi

rozS§ifeni.



2 Historie a soucasnost

2.1 Pdvod myslenky

Soucasné aplikace evolucnich piistupti v informatice maji pfedobraz v dile Charlese Darwina
O puvodu druhti z roku 1859. I ptes rozporuplné pfijeti polozila tato kniha zaklad odvétvi evolucni
biologie. Po vice jak sto letech publikoval svou praci prikopnik na poli evolucnich algoritmu, a
podle nekterych za jejich zakladatel, John Henry Holland. V jeho knize Adaptation in Natural and
Artificial Systems z roku 1975 byla poprvé publikovana mysSlenka vyuziti Darwinovi teorie
v informacnich systémech. Od té doby je tato oblast cilem vyzkumii, skutecny rozvoj ale zazila az
s ptichodem moderngjsich technologii.

2.2 Soucasnost

V moderni historii se pouziti evolu¢nich principl v informatice pomérné rozsitilo. Je to hlavné
diky vétsimu rozmachu vypocetniho vykonu a zlepSeni metodologie jednotlivych pfistupli, coz
umoznuje vyuziti evoluénich algoritmi na problémy, na které to v minulosti nebylo mozné. Nize

uvadime par piikladu jejich pouziti, které demonstruji Sirokou oblast jejich mozného nasazeni.

Evoluce oka

V roce 1994 publikovali Nilsson Dan a Suzanne Pelger studii ,,Pesimisticky odhad potiebny
pro evoluci oka“. Pomoci matematického modelu ukazali, co se stane se svétloCivnym povrchem
pokozky, pokud mu jsou dovoleny zmény, které zlepsi optické vlastnosti oka. Béhem par stovek
tisic generaci dokazali vyvinout model oka podobny nasemu. Véetné nerovnomérné zakiivujici
¢ocky a rohovky. Matematicky model byl ve své podstaté aplikaci evolucnich ptistupti. Tato prace
byva casto predkladana jako jeden z dukazl proti ,Inteligentnimu navrhu“ (opak Darwinovy
evoluéni teorie, tvrdi Ze vSe bylo navrzeno vy$$i moci). Pivodni teorie Cist€ biologického

zaméteni tedy po svém prerodu také v teorii informatickou potvrzuje sama sebe.

Je ale nutné dodat, Ze tento vyzkum je ¢aste¢né zpochybnovan. [4][5]

Vyvoj nového hardwaru

Diky blizkosti informatiky a elektrotechniky se dockala Darwinova teorie vyuziti také v
hardwarové oblasti. Inzenyr Adrian Thompson z univerzity v Sussexu experimentoval s vyvijenim
obvodli od roku 1993. O tfi roky pozdé&ji veSel ve znamost jeho experiment s rozpoznavanim
signalu pomoci programovatelnych hradlovych poli (Field Programmable Gate Array — FPGA.)
Pro normalni funkcénost je potfeba, aby byl pfivadén hodinovy signdl. Thompsontv cil byl ale
zjistit, zda dokéze evoluce vyuzit fyzické vlastnosti kiemiku a tak v jeho experimentech nebyly
hodiny pouzity. Ukolem jedincti bylo rozligit mezi dvéma elektrickymi signaly o kmitoétu 1kHz a

v

10kHz. Rozhodovaci funkce, ktera vybirala nejvhodngjs$i jedince ke kiizeni, byla uréena



primérnym rozdilem na vystupu mezi testovacimi signaly. Thompsonovy populace pracovali s 50
jedinci. Po 3 500 generacich byla vygenerovana konfigurace, ktera pro 1kHz dévala OV pro 10kHz
5V. Zajimavosti je, Ze ze 100 propojek je jich potfeba pouze 35, pficemZ 5 z nich nema Zadny
zdanlivy vliv na zbytek obvodu. Po jejich odstranéni ale piestane cely obvod fungovat. Funkce
obvodu nebyla dodnes uspokojivé vysvétlena.
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Vétsina védecké komunity zastava nazor, Ze simulace jsou dostate¢nou nahradou. [6]

Evolu¢ni vyvojem hardwaru se mimo jiné zabyva i vyzkumna skupina na fakulté¢ informac¢nich
technologii VUT v Brné Evolvable Hardware ve slozeni Ph.D Bidlo Michal, Ing. Gajda Zbysek,
Ph.D. Razi¢ka Richard, doc. Sekanina Lukas, Ing. Slany Karel, Ing. Stare¢ek Lukas, Ing. Vasi¢ek
Zdenék a Ing. Zaloudek Ludgk. [8]

Navrh antén

Vyzkumna skupina NASA Evolvable systems group vedend Jasonem Lohnem vyvinula jiz
nékolik navrhl antén. Vysledky jejich prace jsou naptiklad pouzity v projektech Mars Odyssey ¢i
Space Technology 5. Pro vyvoj je pouzito zakladnich genetickych algoritmi. Ackoli byly vysledné

vvvvvv

Navic bylo k jejich vyrobé, od navrhu po finalni produkt, potfeba témét o polovinu méné Casu. [7]

Portrétovani podezielych

Genetické algoritmy nachéazeji vyuziti i mimo technické obory. Piikladem je napiiklad software
FacePrint patentovany v roce 1994 Victorem Johnstene, vystudovanym psychologem. Pii své praci
narazil na zajimavy fenomén, ¢loveék bezpecné pozna zndmou tvar v davu, ale ma obtize ji popsat.
Tento problém je nejvice markantni pfi policejnim vyslechu svédkd. Po porovnani soucasnych
systémt navrhnul systém identifikace, ktery zobrazi 30 nahodné vygenerovanych obliceju.
Uzivatel je pak vyzvan k jejich ohodnoceni na zakladé podobnosti s kyzenym vysledkem. Obliceje
jsou pak zakodovany jako sekvence 35 bitl, a nasledn€ je z nich za pomoci evolu¢nich algoritmi
vygenerovana nova sada tvari k posouzeni. Po primérné 20 generacich jsou dosazené vysledky
srovnatelné ¢i lepSi v porovnani s klasickymi metodami. Tento pfistup vyuziti lidského faktoru
jako fitness funkce je také znam pod pojmem interaktivni evoluce. Vyhodou téchto metod je
naptiklad moznost pouzit je tam, kde nelze pouzit standardni fitness funkce naptiklad z divodu
vypocetni narocnosti, nebo obtizné formalizovatelnosti funkce. Mezi stinné stranky patfi

dramatické zpomaleni diky zdlouhavym reakcim uzivatele. [1][3]



3 Metody prohledavani

Diky stalému nartstu komplexnosti problémd, které pro jejich slozitost nelze fesit analyticky,a
pro které jsou klasické algoritmy nedostacujici, se zacina rozvijet oblast heuristickych metod. Tyto
techniky jsou ze své podstaty stochastické. S ispéchem se pouzivaji na NP uplné problémy. Mezi
jejich hlavni nevyhody patfi rizika uvaznuti na lokanim maximu s tim spojeny problém nejistoty

optimalniho feseni a obtiznost replikovat vysledky.

3.1 Simulované zihani

Simulované zihani neni samo o sob& evolu¢nim algoritmem ve smyslu inspirace Darwinovou
metodou. Jeji pouziti ale také umoznuje efektivnéj$i prohleddvani komplexnich stavovych
prostord a demonstruje zakladni problém algoritmii — uvaznuti na lokalnim maximu (viz
kapitola 5.)

vvvvvv

stav, pfesune se do n¢j. Obranou proti uvaznuti na lokalnim maximu je navic funkce ,,teploty®,
udavajici s jakou pravdépodobnosti bude piijato i horsi kandidatni feSeni. Plati, Zze ¢im vetsi
teplota, tim vétsi Sance, ze bude vybran méné uspésny kandidat. Béhem prohledavani se teplota
postupné snizuje, na zakladé rychlosti konvergence algoritmu. V prvnich krocich, pii vysoké

teploté, je pak vybér témef nahodny.

Diky své podstaté zkoumani nejblizsiho okoli, se nejcastéji vyuziva v diskrétnich prostorech —
napt. prichod grafem.

Za metodu blizkou zpisobu, kterym prozkoumava stavovy prostor simulované zihani, maze byt
povazovan zvlastni piipad evoluce populace o jednom agentovi s navratem rodice.

3.2 Evoluéni algoritmy

Evolu¢ni algoritmy patfi mezi heuristické metody inspirované Darwinovymi evolu¢nimi
principy. Jako celek se rozdé€luji na nékolik typd, které predstavujeme nize. Spolenym rysem
vSech metod prace s populaci jedinct, vybér nejvhodnéjSich kandidat a na jejich zaklad¢ tvorba
nové generace.

Genetické algoritmy

Ztejmé nejrozsitengjsi typ evolucnich algoritmi. ReSend tiloha je zredukovana na parametry,
klicové pro feSeni. Ty jsou dale zakodovany do podoby genl, ze kterych se slozi genom
reprezentujici jedince.

Genetické programovani

Genetické programovani je blizké genetickym algoritmiim. Je zde ovSem zéasadni rozdil v délce
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genomu. Zatimco u genetickych algoritmt je tato délka vétSinou neménnd, u programovani se
mize menit. Jedince nejCastéji reprezentuje stromova struktura, podobna syntaktickym stromtim.
Jsou ale pouzivany i metody linearni reprezentace [11]. Uspéch v této oblasti dokazuje i to, Ze
programy vyvinuté touto metodou jsou patentovany, diky své nadfazenosti programim psané
klasickou metodou. Zatim se ovSem nejedna komplexni programy, ale spiSe o optimaliza¢ni ulohy
fazeni, detekce a syntézy. [12]

Evolu¢ni programovani

Tento pfistup byl navrzen Lawrencem Fogelem okolo r. 1960 [2]. V plivodni verzi byl pouzit
pro simulaci uciciho procesu a umélé inteligence. V praxi je pouzivan se stejnou uspésnosti jako
evoluéni strategie, jemuz je velmi podobny. Piivod téchto metod je ale zcela nezdvisly. Nekteré
jeho verze jsou podobné genetickému programovani, avSak s vét§im dirazem na vztah rodic-
potomek. Dale evolu¢ni programovani vice vyuziva strukturu samotného problému, aniz by
vyzadovala nutnost jeho zakodovani do genomu a nevyuzivaji se klasické operatory kiizZeni, ale

pouze mutace [13].

Evolucni strategie

Na rozdil od genetickych algoritmli pracuji evolucni strategie piimo s redlnymi hodnotami,
které problém definuji. Jejich pfistup je velice podobny evolu¢nimu programovani a stoupenci
obou teorii pfiznavaji, ze jsou si hodn¢ podobné.

11



4 Prostredky evoluce

4.1 Funkce ohodnoceni

V nékterych zdrojich nazyvana jako fitness funkce. Funkce hodnoceni musi umét vratit
ohodnoceni libovolného feSeni z mnoziny vSech existujicich. Ohodnoceni by mélo vyjadrovat
vhodnost jedince pro feSeni zkoumaného problému. Jedna se o analogii Darwinové teorii
nejvhodnéjsiho, kdy schopni jedinci maji vyssi pfedpoklad k pfeziti nez ostatni.

V praxi se pouzivaji 2 ptistupy. Prvni pouZivand metoda nahlizi na ohodnoceni jako na
vzdalenost od idealniho feseni. Plati tedy, Ze ¢im mens$i hodnota funkce, tim je feSeni blize
idealnimu a tudiz je lepsi. Pouziva se naptiklad pii prichodu grafem, kdy chceme najit co
nejmensi pocet prechodd. Pokud je mozné uréit nejidealnéjsi dosazitelné hodnoceni jesté pred
samotnym feSenim, byva toto pouzito jako kritérium pro zastaveni evoluce. Protikladem je pfistup
hodnotici jedince pfimou umérou. Tedy ¢im vétsi ohodnoceni, tim vhodngjsi. Tento piistup se
pouziva pievazné tam, kde neni mozné urcit nejidealn€jsi podminky. Takovym ptfikladem je
napiiklad ndmi feSeny problém. Snazime se najit jedince, ktery se dostane v terénu co nejdale, a
nemame zadny idealni bod, kterého bychom chtéli dosahnout.

Na teSeném problému pak zalezi typ navracené hodnoty. Z praktickych diivoda se nejcastéji se
pouziva o jednorozmeérné spojité (popiipadé vhodné diskretizované) Cislo. Funkce mtze ale vracet
naptiklad i vektor. Dilezité je aby se tyto hodnoty daly porovnavat. Vice o problémech s fitness
funkci je uvedeno v kapitole 5.

Spravny navrh této funkce je jednou z klicovych oblasti navrhu. Pfi spravné navrzené funkci je
snaz§i upravit dal§i parametry evoluce, jako napiiklad selekci. Spatna nebo nevhodng&

implementované ohodnoceni vede ke komplikacim dalsi ¢asti evoluce. [1]

4.2 Selekce

Algoritmus selekce ma za ukol imitovat ptirozeny vybér. Tedy schopnost jedince v ptirodé
odolat predatorim, nemocem a sehnat dostatek potravy, aby se dozil do reprodukce schopného
veku. Vyjadienim této schopnosti by méla byt hodnota fitness funkce kazdého agenta. Nicmén¢ ani
v ptirodé nedochazi ke kiiZzeni pouze nejzdatnéjsich jedinci, a pouzité algoritmy by toto mély

respektovat.

Podle [1] existuji studie, které poukazuji na to, Ze vSechny metody jsou pfi vhodném nastaveni

srovnatelné.

Vybér pomoci rulety

Diky své jednoduchosti implementace pii zachovani pozadavkl uvedenych vyse, se nejcasteji
pouziva ruletovy mechanismus selekce. Kazdy jedinec dostane na pomyslné ruleté piifazenou ¢ést,
jejiz velikost je pfimo umérnd jeho hodnoceni. To dava Sanci i feSenim s niz§im ohodnocenim a

w7

zaroven zajistuje, ze vyhodngjsi jedinci maji vétsi $anci na preZiti.
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jedinec |hodnoceni
a
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==l oo

b
c
d
e
llustrace 1:Klasicka ruleta

Ruleta je zobrazena do rozsahu 0..1, ze kterého se poté nahodnym vybérem urci jedinci pro
ktizeni. Pro kazdého jedince je pfitom proveden tento vybér znovu. VylepSenim této metody je pak
stochastic universal sampling, kterd byla navrhnuta J. E. Bakerem v roce 1987. Namisto
opakovanych prichodi pfi vybérech jedince, se vyberou vsichni jedinci najednou. Po¢ate¢ni vybér
prvniho feSeni je vybran stejné, dalsi se ale vybiraji v pravidelnych fixnich vzdalenostech. Tento

vybér je znadzornén fialovymi paprsky na grafu nize.

Kresba 1: stochastic universal sampling

Jiny problém se snazi feSit metoda rulety podle poradi. Problém u pivodniho feSeni nastdva ve

vvvvvv

nejvhodnéj$im kandidatem a dal$i generace obsahuje téméf vyhradné jeho potomky. Tato
nepfijemna vlastnost se potlacuj pouzitim pofadi v populaci, namisto hodnotici funkce. Ta je

pouZita pouze pro sefazeni jedinci.

llustrace 2: Ruleta podle poradi
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Upravena ruleta s vybérem podle pofadi ma své slabiny pti podobném ohodnoceni vétSiny

jedinct v populaci nejsou v dalsi generaci zastoupeni rovnomérné.

Turnajova selekce

Metoda turnajové selekce (fournament selection) je, stejné jako EA, inspirovana piirodnimi
d¢ji. Stoji na myslence vzajemného zapoleni jedincli mezi sebou o preziti. Diky tomu maji i nize
ohodnocena feSeni Sanci, ze se diky dobrému vybéru protivnikli budou moci zucastnit vytvareni
dalsi generace.

Velikost skupiny, ktera je vybrana pro vzajemné porovnani, byva nejéastéji 2. Vyberou se tedy
dva jedinci a porovnaji se na zakladé jejich ohodnoceni. Uspé&sngjsi jedinec je vybran k dalsi
reprodukeci.

Golderg a Deb podrobili tuto metodu vybéru a pfisli s vylepSenym algoritmem. Tato zména
umoziuje s urcitou pravdépodobnosti v turnaji vyhrat i hor$im jedinciim. V ptirod¢ se da tato
moznost pfirovnat Stastné nahodé, kterd hraje ve prospéch méné zdatného jedince. Hodnota
pravdépodobnosti muze byt napiiklad 0.05, coz by mélo v praxi dopad, ze pouze v 95% piipadi
vyhraje lepsi jedinec. [1]

4.3 Mutace

Pod pojmem mutace se rozumi nahodnd zména v chromozomu, ktera je déana urcitou
pravdépodobnosti.

Hodnota pravdépodobnosti je rtizna podle typu pouzité mutace (operatoru). Pokud je ptili§ nizka,
nemusi populace dostavat dostatecné mnozstvi novych podnéti. Pokud je naopak piili§ vysoka,
pusobi nestabilné na vyvoj jedinct. Oba dva ptipady prodluzuji, az znemoziuji vznik optimalniho
feSeni.

Co presné se pfi mutaci stane, uruji operdtory. Napiiklad pfi nejrozsifencjSim zapisu
chromozomu jako binarni fetézec se jako jeden z operatorll nejCastéji pouziva bitova inverze. Ta
invertuje vSechny bity mezi dvéma nahodné zvolenymi body v chromozomu. Volba operatoru se
odviji od zpiisobu reprezentace chromozomu. Napiiklad u grafii 1ze pouzit zménu hodnoty uzlu,
nebo prohozeni uzli.

Nalezeni vhodné pravdépodobnosti a operatort mutace je tedy jednou z kli¢ovych oblasti
navrhu.

4.4 Krizeni

Operator kfizeni je zakladnim stavebnim kamenem pro GA. Na rozdil od mutace, potiebuje ke
své cinnosti 2 jedince. Umoziuje potencionalné velkou vyménu chromozomii mezi uspeSnymi
jedinci: To by mélo vést k rychlejsi konvergenci, za predpokladu Ze se vymény zacastni souvisly
blok uspésnych geni (tzv stavebni blok) Pro nékteré problémy je ale vhodné zachovat feseni
nedotCend kiiZzenim a umoznit jim tak pfimou propagaci do dal$i generace. Tento pozadavek se
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tes$i podobné jako u mutace, kiiZeni je aplikovano pouze s urcitou pravdépodobnosti. Pokud je
zvolen tento pfistup, pak pravdépodobnost byva mezi 75-95%. [1][2] Neexistuje zadna nejlepsi
obecna metoda pro kiiZeni jedinct, kazda aplikace potfebuje individudlni posouzeni. V praxi se

zaCina zkouset nejprve uniformni kiiZzeni a dale se pokracuje bodovymi kiizenimi.

Uniformni kfizeni

Uniformni kiizeni jeden nejCastéji pouzivanych rekombinacnich operatort. Pti aplikaci
prochazi genomy rodicli a s uritou pravdépodobnosti ndhodné vybira rodice, jehoz gen bude
pouzit v potomkovi. Nevyhodou tohoto pfistupu je pomérné¢ velké nebezpeCi rozvraceni
souvislych funkénich blokd. Naopak vyhodou je, Zze aplikace toho algoritmu pomahd pfi
problémech s pfedcasnou konvergenci populace k lokdlnim extrémiim. Dale je stavovy prostor
prohledavan mnohem intenzivnéji, nez u ostatnich metod.

-+ 000000000000000000

Rodi¢ B

Potomci

llustrace 3: uniformni krizeni

Jedno a vice bodoveé krizeni

Patfi mezi nejjednodussi zplsoby kiizeni. U jednobodové varianty je nejprve ndhodn¢ vybran
bod v ramci jednoho rodice. Potomci pak zdédi ¢ast pfed bodem od jednoho rodice, ¢ast po ném
od rodi¢e druhého. Diky zachovavani souvislych celkii genti, mize byt tato metoda vyhodna u
urcitych typt problémt.
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llustrace 4: ukazka jednobodového krizeni

Respektovani stavebnich bloku

Nevyhodou vys§ uvedenych metod je jejich slepé chovani ke stavebnim blokim, tedy blokim
gentl, které uspéSné piispivaji k feSeni. Jednou z moznosti, kterd toto nabizi, jsou tzv. hybridni
genetické algoritmy. [1] Ty vyuzivaji znalosti zkoumaného problému a jeho vnitini reprezentace. V
naSem pfipad¢ by se naptiklad jednalo o bloky geni reprezentujicich soucastky (viz reprezentace
jedince v kapitole 6.2.)

V takovém ptipad¢ algoritmus zachovava jednotliveé logické celky gent, a podobné jako by pii
navrhu postupoval clovek, skladd nové jedince ze soucastek pavodnich. Nevyhodou tohoto
pristupu je potieba znalosti zkoumaného problému, a také moZnad nutnost zvySeni
pravdépodobnosti mutace. Jinak by se nové ¢asti nevyvijely, ale pouze by se kombinovali
neexistujici.

16



v 000000
s (0000

00
LI

... J00000000ARARRACAL
joosenaeuonacubnNg

llustrace 5: uniformni kiizeni s respektovanim struktury

Srovnani

Pro potfeby srovnani algoritmil jsme implementovali dvé metody: uniformni (random) a
jednobodové kiizeni (lturning point). Kazdad kiivka zndzorfiuje zprimérované primeérné
hodnoceni 30 populaci. Kazda populace obsahovala 20 jedinc a vyvijela se po 30 generaci.
Parametry simulace byly pro v8echny testy stejné, lisila se jenom pouzita metoda kiizeni.

Viyvoj populaci pfi pouziti rozdilnych technik kfizeni
30000

25000

20000

— Random
— 1turning point

15000

hodnoceni populace

10000

praimémé

5000

generace

Tlustrace 6: srovnani metod kriZeni

4.5 Obnova populace

Uplna obnova

Nejzakladnéjsi a nejjednodussi metodou pro vytvoreni nové generace jedinct je jeji Uplna
obnova. Vsichni jedinci v populaci jsou nahrazeni novymi potomky. Tato metoda neumoziuje
jedinci ovliviiovat vyvoj déle nez jednu generaci. Zaroven hrozi realné riziko, ze dobfie
ohodnocené feseni se pii prerodu do nové generace ztrati, at’ uz diky nahod¢ pfi vybéru, nebo
pozdé¢ji pii mutaci.
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Elitismus

Jednou z metod, fesicich neduhy jako je ztrata uspésnych jedinct, je tzv. elitismus. Pokud je
pouzit, tak nedochazi k tiplnému pregenerovani nové populace. Misto toho se zachova predem
stanoveny pocet nejlepsich jedinci z aktualni generace. Diky tomu, Ze se pak v populaci nachéazeji
jak ptavodni rodicové, tak jejich potomci, je n¢kdy tento postup oznacovén jako incest. Pocet
zachovanych jedinct je vétSinou maly, v porovnani s velikosti populace.

Na této ilustraci je vidét, jak zachovani nejlepSich jedinct prispiva ke zlepSeni hodnoceni celé
populace.

60000
50000
40000

30000

“Incest 2
g ‘ Incest 1
10000 ~Incest 0

20000

1 3 656 7 9 1 13 15 17 19 21 23 25 27 29
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

generace

llustrace 7: Srovnadni populaci pri incestu

Setrvaly stav

Podobnou metodou je i tzv steady-state reproduction (setrvaly stav.) LiSi se pouze v poctu
prenasenych jedinct. U metody setrvalého stavu se pouziva vétsi mnozstvi zachovanych jedincd a
stiida se pouze zlomek populace. Diky tomu se zachova velka Cast predchazejici populace a novi
jedinci ji pouze pomalu vylepsuji.

Dalsi vylepseni

V ptipad¢ vétsi potieby zachovavat aktudlni vyhodnou populaci se pouziva nasledujici uprava.
Misto toho, aby novi jedinci meli vzdy zajisténé misto v populaci, musi o né€j soupetit s nejhorsim
jedincem v soucasné populaci. Teprve pokud maji hodnoceni lepsi, jsou do populace zahrnuti a
puvodni jedinec odstranén.

V nékterych piipadech je vhodné zachovédvat rozmanitost populace a tim mit vice typi
kandidatnich feSeni. Z tohoto hlediska je kontraproduktivni zachovéavat jedince s identickym
genotypem. Jejich objeveni v populaci se zabranuje pii selekci. Pokud ma novy jedinec stejny
(nebo podobny) chromozom jako jedinec soucasny, zachova se pouze ten s lepSim hodnocenim.
Horsi jedinec uvolni misto pro jiné feSeni.
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5 Problémy evoluénich algoritmi

5.1 Reprezentace genu

Pfi reprezentaci genu je tieba mit na paméti, jaké genetické operatory budou pouzity a zda je
zvoleno vhodné kodovani. Piikladem nevhodného kédovani mize byt naptiklad binarni zapis.

binarni zapis | dekadicka hodnota | rozdil hodnot | bitow rozdil
o 1 1 1 7

1 0 0 O 8 1 4
0 0 0 O 0 8 1

Na této tabulce je vidét, ze vzdalenost binarniho zapisu nereflektuje dekdédovanou dekadickou
hodnotu. Pokud by tedy byl pro mutaci pouzit operator bitové inverze, pak nové hodnoty miizou
byt v zavislosti na ovlivaéném bitu témét stejné, ¢i zasadné odlisené.

Jednim z moznych feSeni tohoto problému je napiiklad pouziti Grayova kodu. Ten zakdduje

¢isla tak, aby mezi sousedicimi hodnotami byl zménén vzdy pouze jeden bit. Ukazka kédovani na
3 bitech je uvedena nize.

Hodnota Binami kod Gray(v kéd
0 000 000
1 001 001
2 010 011
3 011 010
4 100 110
5 101 111
6 110 101
7 111 100

5.2 Uvaznuti na lokalnim maximu

Pti prohledavani stavového prostoru, vykazuje vétSinou fitness funkce nelinearni chovani. Diky
tomu vznikaji lokalni maxima, jejichz pfiklad je znadzornén na ilustraci 8. Tomuto chovani se da
predejit naptiklad zachovavanim rozmanitosti populace metodami popsanymi v kapitole 4.5. Dalsi
moznosti je paralelni vyvoj ne€kolik nezavislych populaci a jejich nasledné slouceni po urcitém
poctu generaci.

5.3 Klamna fitness funkce

Fitness funkce je jedinym ukazatelem pro vybér novych jedinci. Pokud zkoumany stavovy
prostor obsahuj izolované lokalni maximum, obklopené podprimérnymi feSenimi. V tom piipadé
algoritmus s nejvétsi pravdépodobnosti skonéi na lokalnich maximech, nez aby dosahl maxima
globalniho. Existuji prace, které se vénuji detekci klamnych funkci, véetné¢ metod predchazeni
jejich vytvoteni. [1] Hustrace 9 znazoriuje piipad klamné funkce.
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Hlustrace 8: Lokalni maximum
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llustrace 9: klamna funkce

5.4 Problém implementace

Poslednim problémem, ktery zde zminime, pifimo nesouvisi s evolu¢nimi algoritmy. Pfi
testovani je tieba brat zfetel na to, Ze evolucni algoritmy jsou stejné ispé$né v hledani feseni, jako
v hledani chyb, které jim k tomuto feSeni pomohou. Pied samotnou evoluci finalniho feSeni je

vhodné spustit vétsi mnozstvi mensich testil pro ovéfeni zamysleného chovani.

20



6 Implementace

6.1 Analyza problemu

Ukolem této prace bylo navrhnout a naprogramovat agenta pro pohyb ve 2D &i 3D terénu.
Vzhledem k jednodussi implementaci 2D terénu a vlastnim zkusenostem s fyzikalni knihovnou,
bylo rozhodnuto soustiedit se timto smérem.

Priklady 2d primitiv jsou napfiklad kruh, usecka, ctverec, trojuhelnik. Pro reprezentaci agenta
bylo rozhodnuto pouzit pouze prvni tfi, piimo podporované fyzikalni knihovnou. Kruh a ¢tverec
(dale jen soucastky), se daji definovat nasledujicimi vlastnostmi: vyska, §itka, pozice v prostoru,
tihel oto¢eni. Pro potieby fyziky dile svou hmotnosti a vlastnostmi povrchu. Uhel otodeni a
vlastnosti povrchu jsme se rozhodli pro zjednoduseni zanedbat. Hmotnost je dale vypocitavana z
rozméri soudastky. Usecka je pouzita jako znazornéni spojii, mezi jednotlivymi soucastkami. Pro
jeji urCeni je potfeba znat kam a na které soucastky se pfipojit, typ a parametry spoje. Jednotlivé
typy spoju jsou uvedeny v kapitole 6.3.

Po dohodé s vedoucim, byla do prace zahrnuta i evoluce inteligence. Po prototypech inteligenci
se byla vybrana podmnozina moznych podminek a zplsob jejich reprezentace. O zplisobu fizeni
jedince je vice zminéno v kapitole 6.4.

Pro zajisténi spravné funkcnosti je potieba zajistit stejné podminky vyhodnoceni pro kazdého
jedince. Aby toho bylo dosazeno, je tieba zajistit stejny terén. Ten ale neni mozné definovat
dopiedu, protoze neni dan horni limit, kam az se miize jedinec dostat. Krajina je tedy funkcionalné
generovana. Funkce je zvolena tak, aby se postupné ztéZovala obtiznost terénu. Pro zajisténi
shodného terénu se krajina generuje do miizky, ktera je znazornéna na ilustraci 10.

Knihovna pouzité jako zaklad pro genetickou ¢ast aplikaci je rozebrana ve vlastni kapitole.
Knihovna pyMunk pouzita pro simulaci fyziky neni z pohledu problému zajimava a neni dale
rozebirana.

llustrace 10: mrizka pro generovani terénu s jedincem po 24. generaci
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6.2 Knihovna pyGene

Pfi implementaci byla pouzita knihovna pyGene od Davida McNaba. Jedna se o knihovnu
uréenou pro skriptovaci jazyk Python a usnadnujici psani skriptd vyuzivajicich evolu¢ni metody.
Knihovna byla pro nase potieby rozsiiena o dalsi metody selekce a kiizeni.

Populace

Populace je reprezentovana vlastni tiidou. Stara se o selekci fazeni jedincd a veskeré dalsi
operace nad vSemi jedinci v populaci. Selekce je implementovana s podporou obnovy populace,
kterd je reprezentovana parametrem incest. Tento parametr urcuje, kolik nejlepsich jedincd z
populace zlstane zachovéano. Pokud se jeho hodnota blizi velikosti populace, jedna se o stav
steady-state, pokud se naopak blizi k nule, jedna se o elitismus. Dal$si z moznych parametrii
umoznuje volitelné vlozit do populace nového jedince ziskaného stejnym postupem jako pfi
inicializaci populace. Dal$i parametry umoziuji nastavit poc¢atecni velikost populace, pocet nove

vygenerovanych potomk a finalni ofiznuti. Vyznam téchto hodnot je uveden niZe.

Pfi inicializaci tfida vygeneruje ndhodné nové jedince, tak, aby dosahla stanoveného poctu
jedinct v populaci. Kazdy jedinec je ohodnocen. Nasledné se jedinci sefadi podle jejich
ohodnoceni a provede se kiizeni. Zplisob vybéri mulze byt programatorem libovoln€¢ upraven.
Zpusob kiizeni nechava na tfid¢ organismu. KfiZeni probiha, dokud neni vytvofen pocet potomki
dany parametrem. Za predpokladu, ze se nejednd o prvni generaci, je k témto nove
vygenerovanym jedincim piidan nastaveny pocet nejlepSich jedinct z generace predchozi. Pocet
téchto jedincd urcuje hodnota parametru incest. Volitelné je také pfidan nové vygenerovany
jedinec. Nasledné je cela nova populace sefazena podle prepocitaného hodnoceni a ofiznuta na
pocet dany parametrem ofiznuti. Tato vysledna mnozina jedincti je pak prohlasena za novou

generaci.

Organismus

Jednotlivy jedinci jsou reprezentovani tfidou organismus. Organismus se sklada z gend a
zptistupiiuje metody pro ohodnoceni jedince a jeho ulozeni. Zpisob ohodnoceni je rozepsan ve
vlastni kapitole.

Geny

Knihovna pyGene obsahuje zékladni geny pro préci s celoCiselnymi i realnymi typy Cisel. Déle
pro praci s ASCII znaky a logické hodnoty. Pro kazdy gen je mozno nastavit jeho vlastni
pravdépodobnost mutace. Problému se zakodovanim informace popsanym v kapitole 5 se vyhyba
mutaci dekdédovanych hodnot. Gen je nejprve dekddovan, pak je zjisténo v jaké mife se muze
zménit a z tohoto rozsahu je vybrana kone¢na hodnota. S tim souvisi parametry genu, lze mu

nastavit pravdépodobnost mutace, minimalni a maximalni meze a nejvétsi povolenou miru mutace.

6.3 Struktura jedince

Struktura jedince byla plvodné navrzena pro reprezentaci pomoci grafu, kde by uzly
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predstavovaly soucastky a hrany jednotlivé spoje. Kvili implementacnim problémtiim byl tento
navrh prehodnocen a struktura se cela koduje do linearniho fetézce.

Kazda soucastka se skladad z péti genl. Tyto oznacuji nasledujici vlastnosti: typ soucastky
(kruh, obdélnik), $itku, vysku a relativni posun na obou osach. Pro potfeby simulace se z rozmérd
soucastky vypocitava jesté hmotnost. Pokud se jedna o kruh, je pouzit jenom parametr pro vysku.
Na zikladé rozmérti soucCastky se také vypocitava maximalni sila, pokud bude soucastka
aktivovana jako motor.

Z praktickych ditvodii mtize soucastka také nabyvat typu Zddna. Diky tomu mohou existovat
pasivni (nepouzité) geny, a ziska se tak vEtsi variabilita jedinct.

Pro spojeni soucastek slouzi spoje. Ty jsou zakoddovany obdobné jako soucéstky, jsou ale
definovany osmi parametry. Prvni urcuje typ spoje, dale oznaceni spojovanych soucéstek a jejich
bodii pfipojeni a nakonec tii parametry pro spoj. Implementovali jsme vétSi mnozstvi typt spoju:

1.  pevny bod - spoji ptipojné body napevno k sob¢ a snazi se mezi nimi udrzet
nulovou vzdalenost)

2. pricka - udrzuje ptipojené ve stejné vzdalenosti jako na zacatku simulace

3. swili - ve své podstaté pficka, kterd udrzuje vzdalenost soucastek mezi
maximalni a minimalni hodnotou

4.  tlumeny - tlumeny spoj funguje jako pruzina, ktera se, podobné jako pticka,
snazi udrzet soucastky ve stejné vzdalenosti

Nevyhoda téchto spojii nastava v okamziku, kdy pricky vytvoti kolizni stav. Naptiklad se
pokusi vytvotit 2 pevné body na soucastkach, které to fyzicky neumoziuji. To vede k nestabilnimu
stavu simulace. Re$eni tohoto problému je zndzornéno v pseudokodu nize:

vloz vSechny soucastky
vloz vSechny spoje
opakuij:
proved krok simulace
smazanSpoj := NEPRAVDA
pro kazdy spoj z mnoZiny v3ech spoju:
zkontroluj zda je spoj namahan nadlimitni silou:
odstran ho ze simulace
odstran spoj z mnoziny spoju
smazanSpoj := PRAVDA
dokud velikost( spoje v simulaci ) > 1 A smazanSpo]j = PRAVDA
Vhodna limitni hodnota sily byla uréena experimentalné.

Jednotlivé typy spojti jsou barevné rozliSeni pro snazsi identifikaci. Zajimavym zjisténim je, ze
jedinci konverguji k pouzivani tlumenych spojii i pfesto, ze v prvotni nahodné populaci je
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rozdéleni rovnomérné.

Rozmezi velikosti jedince, stejné¢ jako maximdlni pocet spoji je programové nastavitelné.
Podle hornich mezi se pak odviji velikost genomu.

6.4 Ridici funkce jedince

Rizeni jedince bylo ptivodné zamysleno implementovat jako rozhodovaci strom. Pro sjednoceni
metody kédovani bylo od grafu upusténo a pouziva se linearni zapis podminek. Jeden rozhodovaci
uzel pottebuje nasledujicich Sest genil pro svoji reprezentaci:

1. negace - uréuje zda bude vysledek podminky negovan, ¢i ne
2. vp - typ podminky

3. parametr A - celoCiselna hodnota, oznacuje bud’ soucastku,

4. parametr B nebo hodnotu pro porovnani

5. akce - oznaCeni akce kterd se ma vykonat, implementovano pouze

zapnuti motoru
6. parametr akce

Posledni gen, parametr akce neni vyuzit a poskytuje pouze misto pro rozsiteni. Pocet moznych

vygenerovanych podminek je diky moznostem ptidavat logické operace nad nimi znacny.

Podminky:

1. AND - podminka je pravdiva, pokud jsou podminky A a B pravdivé

2. OR - podminka je pravdiva, pokud je alespon jedna z podminek A a B
pravdiva

3. véstec - jedinec porovna rozdil vysky terénu A pixelii pred sebou se svoji
aktualni vyskou a vysledek se porovna s hodnotou B. Pokud je
mensi je podminka pravdiva

4. vlevo - pokud je soucastka A vlevo od soucastky B, je podminka pravdiva

5. nahore - pokud je soucastka A vys nez soucastka B, je podminka pravdiva

6. pravda - podminka je vzdy pravdiva

Podminky jsou vyhodnocovany pii kazdém kroku simulace. Ze ziskanych vysledki neni patrné, ze
by rozvinutéjsi struktury fizeni mély nutn¢ lepsi vysledky.

6.5 PouZité prostredky

Pro demonstracni ucely byly implementovano celkem tfi metody selekce. Ruletovy
mechanismus, dale jeho modifikaci s pofadim a nakonec mechanismus implementovany
knihovnou pyGene.

Pro kiizeni bylo pouzito kfizeni uniformniho, déle pak turning point a metody s respektovanim
stavebnich blokd.
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Diky problémiim s vypocetni narocnosti jsme nebyli schopni ziskat relevantni data pro
demonstraci uspés$nosti jednotlivych metod. Jedinou vyjimkou je porovnani uniformniho a
Iturning point kiizeni.

6.6 Hodnoceni

Finalni fitness funkce odrazi pivodni mysSlenku, vygenerovat slozitého agenta, ktery si na
terénu povede co nejlépe. Ohodnoceni je ziskano seCtenim ujeté vzdalenosti vSech soucastek.
Timto je dosazeno obou cill, nejvetsi hodnoceni maji jedinci, kteti dopravi co nejvétsi pocet
soucastek co nejdale.

Pro zlepseni vybéru a urychleni algoritmu byly déle pfidany dopliiujici podminky. Pokud se
jedinec dostane pod trovei terénu, je mu pridéleno nejmensi mozné ohodnoceni a tim je efektivné
vyrazen z dalsi generace. Obdobné¢, pokud se soucastky dostanou pfili§ daleko od sebe, coz znadi,
ze s nejvetsi pravdépodobnosti zlstaly lezet a nejsou pfipojeny, je jedinec ohodnocen stejné.
Ptivodnim cilem bylo zamezit oddélovani soucastek od jedinci. Diky moznostem fidicich funkci,
se ale zacal objevovat vzor chovani, kdy je jedinec rozdélen na 2 ¢asti (viz ilustrace 11), které na
sebe navzdjem cekaji. Tim se nikdy nesplni podminka velké vzdalenosti a jedinec piezije. Jako
posledni je pfiddna kontrola pohybu vpied. Pokud se jedince déle nez dvé vtefiny nepohne
kuptedu, je jeho vyhodnocovani ukonceno s aktualné dosazenym hodnocenim

g (9

llustrace 11: jedinec obchazejici pravidla

6.7 Problémy pri implementaci

Pii vytvafeni programu jsem narazil na n€kolik problému, které ale nesouvisely pfimo s
genetikou. Jednim z problémt je nedeterministické chovani pouzité fyzikalni knihovny
zapfic¢inéné ziejmé pouzivanim Cisel s plovouci desetinou carkou. Dalsi problémy souvisi s agenty,
kteti nasli skuliny ve vyfazovacich pravidlech a podafilo se jim vyuzit chyby a aproximaci (napf.
u kolizi) v simulaci. Tento problém je obzvlast citelny, protoze jeho feSeni si vyzadalo zvysSeni
vypocetnich narokd. Po kazdé zméné se zaroven zneplatnila data nasbirana za predchozi verze
programu.

6.8 Vyhodnoceni vysledku

Za pomoci ¢asové komprese a moznosti spoustét simulaci v ddvkovém rezimu jsme ziskali
mnozstvi dat. Z ditvodl popsanych v predchozi kapitole ale nemame moznost jak je porovnévat.
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Navzdory tomu dokazou alespon tato data demonstrovat ispé$nost pouzitych postupti.

hodnoceni

123 456 7 8 91011121314151617 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

generace

llustrace 12: maximalni hodnoceni — vzorek z testovani uniformniho krizeni

Kfivky na dolni strané grafu nestagnuji, pouze jsou jejich zmény pfili§ malé na vyneseni.

Nasledujici graf ukazuje, Ze algoritmus 1 turning point konverguje pomaleji, ale potad si

zachovava stoupavou tendenci. To znamena, ze kiizeni a vybér se chovaji korektné.

Hodnoceni

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
generace

llustrace 13: maximalni hodnoceni - turning point
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7 Moznosti programu

7.1 Ovladani

Program byl béhem vyvoje rozSifovdn o parametry umoziujici ovlivnéni chovani evoluce.
Vyznam jednotlivych parametrt je popsan v piedchozich kapitolach. Zde se nachazi pouze seznam
spolu s kratkym popisem jejich chovani.

Simulaci Ize spustit ve dvou rezimech. Prvni slouzi pro evoluci populace, druhy pak pro
zobrazeni ulozenych jedinct.

Nize nasleduje seznam parametrti, které je mozné pouzit jako argumenty programu. Pokud neni
uvedeno jinak, oznaCuje bool ¢iselnou hodnotu, kterd je ptevedena na TRUE, pokud je nenulova,

v opa¢ném piipadé na FALSE.
<soubor s agentem>

pokud je simulace spusténa takto, nesmi obsahovat zadné piidavné prepinace, misto
spusténi evoluce je zobrazen jedinec, ktery je naéten ze souboru soubor s agentem, pri

tomto rezimu nefunguji vyfazovaci podminky popsané v kapitole 6.6.
-c ¢islo ; --cas c¢islo
Cislo mize nabyvat redlnych hodnot, kde 1.0 zna¢i normalni b&h asu, &isla vEtsi pak

odpovidajici zrychleni, mensi zpomaleni, neni doporuc¢eno pouzivat pfili§ vysoka Cisla s
ohledem na moznou nestabilitu fyzikalniho systému

-g bool ; --grafika bool

Kde bool oznacuje, zda se ma pouzit okno pro zobrazeni jedince, ¢i zda ma aplikace

bézet v bezokennim rezimu, pravdiva hodnota okno povoli,nepravdiva zakaze

--ukladejNejlepsi bool

dafaultné zapnuto, nastavuje zda se maji ukladat nejlepsi agenti do soubort, Cislo mize
realnych hodnot, kde 7.0 znaci normalni béh Casu, Cisla vétsi pak odpovidajici zrychleni,
mensi zpomaleni, neni doporuceno pouzivat pfili§ vysoka Cisla s ohledem na moZznou
nestabilitu fyzikalniho systému

--typagenta trida

umoziuje pouzit vlastni tfidu pro typ jedince, vhodné pro jinou implementaci algoritmd
kizeni
--incest ¢islo

nastavi hodnotu incest na pfislusnou hodnotu, viz kapitola 4.5 Obnova populace

--maxGeneraci c¢islo

zastavi evoluci po daném poctu generaci
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-1 soubor ; --log soubor

nastavi cestu k logovacimu souboru, soubor obsahuje sttednikem oddélené Cislo generace,
hodnoceni nejlepsiho jedince a prumérné hodnoceni populace

--strukturaMax c¢islo, --strukturaMin c¢islo
nastavi odpovidajici konstantu urcujici velikost struktury na ptislusnou hodnotu
--casSpani c¢islo

pokud je pouzit, bude aplikace pasivn¢ ¢ekat pocet milisekund udany ¢islem pii kazdém

kroku simulace, vhodné pro sniZeni zatéze generované simulaci
—-—-populace soubor

umoziluje uloZit/znovunacist stav populace, pokud je pouzit, pak se stav aktudlni generace

uklada do souboru, pii op€tovném spusténi je tak pokracovano v predchozi generaci

Pro ukonceni béhu aplikace Ize v okennim rezimu pouzit kiizek okna, ¢i jakoukoli ekvivalentni
metodu pro jeho zavieni. V médu bez grafiky pak preruseni pomoci break signalu (na Win
ctrl+c), ktery je aplikaci oSetfen.

7.2 Vzhled

Pokud je program spustén v grafickém rezimu (defaultni chovani), zobrazuje vzdy aktualné
testovaného jedince. V levém dolnim rohu je informaéni liSta, které informuje o poctu a stavu
soucastek (horni ukazatel) a liSta se stavy fidicich uzld . Zelena znamena aktivovany
motor/sepnuty uzel, Cervena znaci opak. Pokud je grafika spusténa v evolucnim rezimu, zobrazuje
se navic nad agentem modry ¢tverecek, ktery znazornuje hranici, kterou musi ptekonat do uré¢itého
Casu, nez bude vyrazen (viz kapitola 6.6 Hodnocent).

lustrace 14: ukazatele motorii a uzli rizeni
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8 Zaver
Prvni bod zadani se mi podafilo splnit a poznatky pochazejici z prostudovani uvedenych

materialti, dostupnych predevs§im ve fakultni knihovné a za pomoci internetu, jsou shrnuty v
kapitolach 2 az 5.

Navrh reprezentace terénu je je detailnéji popsan v kapitole 6.1. V kapitolach navazujicich je
dale rozepsana jak struktura agenta tak popis jeho chovani. Oproti semestralni praci zde doslo k
pfechodu od popisu agenta grafem na linedrni zapis. Divody jsou zminény v piisluSnych
kapitolach.

Detailni popis samotné implementace se nachazi v kapitole 6. aplikace. Zhodnoceni jejich

vystupl je pak uvedeno v zavéru stejné kapitoly.

Vsechny body zadani se podaftilo uspésné vyresit. Aplikace je schopna vyvinout agenty, ktefi
schopni pohybu po vygenerovanych krajinach. Zadny z vygenerovanych agentt nebyl lepsi, nez
agent navrzeny Clovékem. Tento jev lze pfi¢itat dvéma faktorim. Za prvé, nebyl k dispozici
dostate¢ny vypocetni vykon pro vyvoj populace déle nez po 50 generaci. Za druhé, zkoumany
prostor je pfili§ velikym, nez aby hledani rychle konvergovalo k pouzitelnym vysledkiim. Navrh
feSeni tohoto problému je uveden v druhé ¢asti této kapitoly. Generovani agenti obsahuji vétSinou

konvenéni stavebni postupy. Vyjimky jsou pfilozeny spolu s programem na CD.

Program svym konceptem a zvolenym skriptovacim jazykem poskytuje velky prostor pro
pfipadna vylepSeni. Je tak naptiklad i diky tomu, ze je snadno piistupna funkce pro generovani
terénu nebo pro ohodnocovani agentt. Z hlediska implementac¢nich vylepseni by bylo dobré pouzit
jinou fyzikalni knihovnu. Soucasné pouzitd vykazuje v fidkych pfipadech nedeterministické
chovani, coz je velky problém pro ohodnocovani jedincd. DalSim z moznych vylepSeni je podpora
paralelismu, ktera by efektivné umoznila fadové zrychlit ohodnocovani jedné populace. Krokem,
ktery by vyrazné ovlivnil vliv rozhodovacich uzli na ohodnoceni agenta, by bylo rozsifeni

efektorti misto jediného — motoru.

Béhem vyvoje programu bylo diky své implementacni sloZzitosti, nebo pro zjednoduseni
vysledné implementace vypusténo nékolik idei, které jsou spolu s dal$imi, které¢ vyplynuly az z

pouzivani, uvedeny dale.

Stavovy prostor prohledavany algoritmem je pfili§ veliky pro rychly vyvoj agentii. Pokud by se
uzivatelim umoznilo zamknout urcité ¢asti agentt, které¢ by podle nich mély byt vyhodné. Tyto by
pak nepodléhaly déleni pii kiizeni ani mutaci. V krajnich pfipadech by se tak dala zamknout cela
struktura jedince a nechat vyvijet jednom inteligence, ¢i naopak.

Vylepseni, které¢ by mohlo za urcitych podminek pfinést zajimavé vysledky, by bylo rozsiteni
typt soucastek, naptiklad n-uhelniky, elipsa.

Jako posledni ze seznamu moznych vylepseni je pak moznost uzivatelského definovani agentt.
Tato zména by $la vyuzit napiiklad pro vytvoreni lepsi pocCatecni populace, vytvoreni lepSich
stavebnich blokt a v disledku zrychleni konvergence algoritmu.
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