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Uvod

V poslednich dekadéch se uméla inteligence stala klicovym prvkem v mnoha
technologickych a védeckych oborech, véetné pocitacovych her [1] [2]. Jednim
z nastroji umélé inteligence, kterym muzeme interagovat s hrami, jsou evolucéni
algoritmy. Tyto algoritmy inspirované biologickou evoluci nabizeji zajimavy me-
chanismus pro automatizované feseni problému a optimalizaci procestu [3].

Poly Bridge je pocitacova hra zamérend na stavebni inzenyrstvi a feseni fyzi-
kalnich hadanek. Hra zada od hraci, aby stavéli mosty pres rtzné rozpéti vodnich
ploch s omezenymi zdroji a za dodrzeni specifickych podminek [4]. Zdmérem této
bakalarské prace je prozkoumat, jak mohou byt evolu¢ni algoritmy pouzity pro
automatické generovani a optimalizaci mostnich konstrukei v ramci hry.

Cilem préace je nejen vysvétlit teoretické aspekty evolu¢nich algoritmi, ale
predevsim demonstrovat jejich praktické vyuziti a potencial v kontextu modernich
pocitacovych her. Tato prace tedy muze slouzit jako ukazka toho, jak moderni
metody umeélé inteligence mohou prekonat tradiéni pristupy pouzivané komunitou
hract pocitacovych her.

Préace nejprve predstavi zakladni koncept evolucnich algoritmt a vysvétli jejich
principy a metody. Nasledné bude analyzovat specifika hry Poly Bridge, na jejimz
zékladé bude mozné vytvorit fyzikalni simulované prostredi pro aplikaci téchto
algoritmu. Praktickd ¢ast prace se zaméri na implementaci vybranych algoritmii,
jejich testovani a hodnoceni na zakladé efektivity a prace se zdroji.



1 Evolucni Algoritmy

Evolucni algoritmy jsou metaheuristicka optimalizacni metoda odvozena z teo-
rie evoluce. Tato technika vyuziva principy darwinovské evoluce — selekci, mutaci
a kiizeni k optimalizaci feSeni. Tyto algoritmy jsou efektivni napii¢ riznymi
problémy, protoze maji velice malo predpokladii o povaze problému. Vypocetni
narocnost vyplyvajici z vyhodnocovani fitness funkce vsak mize branit jejich
pouziti. Pozoruhodné je, Ze i jednodussi evoluc¢ni algoritmy mohou ftesit slozité
problémy.

Evoluéni algoritmy maji v informatice koteny uz ve 40. letech 20. stoleti. Prvni
myslenky o simulované evoluci predstavil Alan Turing v roce 1948 [5]. Prakticky
se zacaly pouzivat v 60. letech 20. stoleti. K tomuto oboru vyznamné prispéli
ruzni prukopnici z celého svéta, véetné Johna Hollanda [6] a Johna Kozy [7].
V pribéhu let se tento obor vyvinul a stal se predmétem nékolika védeckych
¢asopistl a specializovanych konferenci, jako jsou GECCO a CEC.

1.1 Zakladni definice

V této casti prace bychom chtéli definovat nékteré uzitecné pojmy. Déle
ukazeme zakladni komponenty evolucnich algoritmiu a zaroven vysvétlime, jakou
hraji roli pfi navrhu a béhu algoritmu.

1.1.1 Genom a Jedinec

Genom predstavuje jednoho Teseni pro dany problém. Je dulezité zvolit vhodné
kodovani tohoto feseni. J. Holland si ve svém ptivodnim névrhu evolu¢niho algo-
ritmu predstavoval, ze kazdé feseni bude kédovano bindrné [6]. Pozdéji se vsak
ukdazalo, ze je mozné dosdhnout lepsich vysledki, kdyz kodovanim reprezentujeme
jakési stavebni bloky [§].

Jedincem myslime zastoupeni genomu v populaci.

1.1.2 Populace a Generace

Populace je seznam jedincl. Z pocatku béhu algoritmu obvykly naplnime
populaci jedinci s ndhodnymi genomy. Postupnou aplikaci genetickych operatort
v ni budeme evolvovat lepsi a lepsi feseni. Generace predstavuje stav populace
v konkrétnim case.

1.1.3 Genetické operatory

Genetické operdtory jsou funkce, které mizeme aplikovat na jednoho a vice
jedincii nebo na celou populaci s cilem vybrat lepsi jedince do dalsi generace.
Pomoci téchto operatorti miizeme vyvazovat exploraci a exploataci algoritmu
a zaroven celou populaci smérovat k optimalnimu feseni [3].

V kontextu genetickych operatori budeme ¢asto mluvit o rodicich a potomcich.
Rodi¢i myslime ty jedince, kteti se v populaci nachézi pred aplikaci genetickych
operatorti. Potomci jsou ti, ktefi se v populaci vysktuji po jejich aplikaci.



1.1.4 Krizeni

KriZeni je geneticky operator, kterym muzeme ze dvou nebo vice jedinci (ro-
di¢i) vytvorit nového jedince (potomka), jenz strukturou pfipomind oba (vsechny)
svoje rodic¢e. Tento proces je inspirovan biologickou reprodukci, ve které potomci
zdédi vlastnosti obou rodicti, coz muze vést k vyssi genetické variabilité v populaci.
Je dilezité, aby novy potomek nebyl pouze nahodnou kombinaci ¢asti genii svych
rodi¢i, ale aby kiizeni davalo z hlediska struktury smysl [8].

1.1.5 Mutace

Mutace je geneticky operator, ktery mize ménit nahodné ¢asti genomu. Od kii-
Zeni se lisi hlavné tim, Ze je nezavisla na ostatnich genomech v populaci. Vyznam
mutaci spociva v udrzeni genetické diverzity populace. To je zdsadni pro priuzkum
sirsiho prostoru feseni a predchazeni predcasné konvergenci.

1.1.6 Fitness

Fitness funkci budeme znacit pismenem f : G — R, kde G je mnozina vsech
moznych genomt. Fitness nabizi métitelnou kvalitu daného genomu a poméaha
algoritmu rozliSovat mezi vice a méné vhodnymi jedinci. Je tieba dbat na spravny
navrh fitness funkce, aby se predeslo béznym problémutm, jako je predc¢asna
konvergence nebo uvaznuti v lokalnich maximech. Neni neobvyklé, Ze do fitness
funkce je zahrnuto vice rtiznych komponent, které do vysledné hodnoty prispivaji
riznymi vahami. Timto zptisobem mutzeme lépe rozlisit kvalitni feSeni od téch
nekvalitnich a poskytnout algoritmu vice informaci pro efektivnéjsi prizkum
prostoru feseni. V praxi to mize znamenat, ze vedle hlavniho kritéria, kterym je
napriklad vykon nebo efektivita, mohou byt do fitness funkce zahrnuty i sekundarni
kritéria, jako je cena, esteticnost nebo dalsi metaheuristiky.

V problémech, které budeme chtit Tesit evoluénimi algoritmy, se funkci f
obvykle snazime maximalizovat. Jinymi slovy, hledame takovy genom ¢g* € G, ze

9" = argmazsea f(9g).

1.1.7 Selekce

Selekce, neboli také environmentdalni selekce, je geneticky operator, ktery si-
muluje proces prirodniho vybéru. Tento operator pritazuje jednotlivym jedinctim
jejich schopnosti prezivat a reprodukovat se na zakladé jejich fitness. Ti nej-
uspésnéjsi jedinci jsou vybirani pro reprodukci, zatimco ti méné tspésni jsou
bud eliminovani nebo maji mensi Sanci prispét svymi geny do dalsi generace.
Diky selekci se algoritmus sousttedi na oblasti vyhledavaciho prostoru s vysokym
potencialem, coz vede k rychlejsi konvergenci k optimalnim resenim.

V kontextu selekce se ¢asto mluvi o (i + A) a (u, A) strategiich selekce.

(u+ N) selekce spoCiva v tom, Ze z p rodi¢t generujeme A potomku. Tyto
potomky nasledné spojime s puvodnimi rodic¢i a z této kombinované skupiny
vybereme nejlepsich p jedinctt pro dalsi generaci. Tento pristup zajistuje zachovani
nejlepsich genetickych vlastnosti z predeslych generaci a poskytuje pojistku proti



ztraté kvalitnich genti v pripadé, Ze nova generace by byla primérné horsi nez jeji
predchidce [3].

Na druhou stranu, (i, \) selekce vychézi z principu, ve kterém p rodici generuje
A potomkii, ale pouze tito potomci postupuji do dalsi generace, coz znamend tplné
nahrazeni ptivodni populace. Tento proces poméaha efektivnéji prekonavat lokalni
minima prostoru feseni, coz je velmi cenné v situacich, ve kterych prostor reseni
obsahuje mnoho lokélnich minim [3].

Jako selekci nejcastéji pouzivame ruletovou selekci, nebo turnajovou selekci.
Pti ruletové selekci jedince g, vybereme do dalsi generace s pravdépodobnosti
2{;9;) ;- P1i turnajové selekci vybereme ndhodné k jedincii z populace (vétsinou

(9
k ={2,3,5,10}). Z téchto k jedinci postupuje do dalsi populace pouze ten nejlepsi.

1.2 Evoluc¢ni algoritmus

Priklad velmi jednoduchého evolucniho algoritmu miize muzeme vidét v algo-
ritmu 1 111

Algoritmus 1 Jednoduchy evolucni algoritmus

1: function EA (Selekce, Krizeni, Mutace, Fitness)

2: p < nahodné inicializujeme populaci
3: f < Fitness(p1), ..., Fitness(py,) > ohodnotime fitness pro kazdého
jedince

4 while neni dosazeno zastavovaci kriterium do

5 p < Selekee(p, f)

6 p < Kiizeni(p)

7 p < Mutace(p)

8 f < Fitness(p1), ..., Fitness(p,)

9 end while
10: Vratime nejlepsiho jedince z p

11: end function

1.3 Priklad

V této ¢asti bychom chtéli ukazat, jak lze navrhnout evolucéni algoritmus pro
feseni nékterych vybranych netrividlnich probléma.

1.3.1 Problém batohu

Problém batohu je generalizace mnoha industrialnich optimalizac¢nich problém
[3]. Predstavme si, ze se balime na nékolikadenni tiru do hor a s sebou bychom
zaroven si nemuzeme vzit vSechno, protoze bychom to neunesli. Problém batohu
spociva v tom, jak si zabalit véci, abychom maximalizovali uzitek a zaroven se
vesli do naseho stanoveného limitu.

Formalnéji se tento problém definuje nasledovné. Je ddna mnozina n predmétt
s hmotnostmi hq, ..., h, € N, cenami ¢y, ..., c, € N a maximalni hmotnost H € N.



Hleddame takovou podmnozinu p C {1,...n}, pro kterou plati, ze > ;cph; < H
a zaroven y ,cp ¢; je co nejvetsi.

Jako ilustra¢éni feseni tomuto problému jsme navrhli tyto evoluéni operatory
a reprezentace:

« Gen bude Tetézec a € {0,1}", kde «; (i-ty prvek z Fetézce) znadi, zda jsme
se rozhodli vybrat -ty prvek do mnoziny p nebo ne.

» Jako selekci jsme zvolili turnajovou selekei.

o Jako mutaci jsme zvolili jednobodové kiizeni. To v praxi znamena, ze
nejdiive vybereme nahodny bod sdileny pro oba rodice. Potomek pak zdédi
od jednoho rodice ¢ast retézce pred timto bodem a od druhého c¢ast za nim.

o Fitness funkce f v tomto pfipadé bude f(a) = > a;-¢; pokud Y0 ay-h; <
W jinak 0

Vysledky béhu takového algoritmu mizeme vidét na obrazku



2 Hra Poly Bridge

Poly Bridge je logicka simulovana hra, ktera byla vyvinuta nezavislym vyvo-
jarskym tymem Dry Cactus v roce 2016 [4]. Hra¢i maji za kol navrhovat mosty,
které musi odolat zatézi projizdéjicich vozidel a zaroven spliiovat omezeni dana
rozpoctem a dostupnymi materialy. Diky svému zakladu v realistické fyzice nabizi
Poly Bridge moznost experimentovat s riiznymi stavebnimi technikami a materialy.

Zajimavym aspektem hry je také komunitni prvek. Hraci mohou sdilet své
vlastni navrhy mostti a irovni online, kde je mohou ostatni hraci testovat a hod-
notit. Diky tomu je mozné sdilet techniky a napady mezi hraci z celého svéta.

Autori svoji hru na svych strankach popsali nasledovné: , Popustte uzdu své
inZenyrské kreativité v poutavém a neotrelém simuldatoru stavby mosti se vsemi
zvonky a pistalkami. Uzijte si hodiny resent fyzikalnich hddanek v kampani a pak
se vrhnéte do sandboxu a vytvdrejte vlastni ndvrhy mosti a hadanky!“ (Dry Cactus
prelozeno [4])

2.1 Vlastni hra

Samotna hra se sklada ze 7 kampani. V kazdé kampani se nachazi 15 rtiznych
urovni, jejichz obtiznost se postupné zvysuje.

Po vybéru trovné je hraci predstaveno prostiedi, které se ve vétsiné pripada
sklada z levého a pravého brehu feky a jednoho nebo vice vozidel. K dispozici
je fada materialta jako je drevo, vozovka, ocel, hydraulika a dalsi. Materialy se
od sebe lisi svou nosnosti, maximalni délkou a cenou.

Hrac¢ nejdiive vytvori sviij navrh a realizuje ho klikdinim na pfedem urcené
body v prostiedi. Kliknutim na dva body se mezi nimi vytvori vybrany material.
Pokud dva materialy kon¢i nebo zac¢inaji na stejném bodé, vytvori se mezi nimi
volné pohyblivy kloub. V kazdé trovni jsou predem nékteré body vybrané jako
kotvy. Tyto kotvy jsou nepohyblivé a hra¢ na né mize navazat stavbou svého
mostu a ziskat tim oporu pro jeho vytvor.

V momenté, kdy je hrac¢ se svym navrhem a realizaci spokojen, miize spustit
simulaci. Béhem simulace neni mozné pridavat dalsi materidly. Vozidla zacnou
jezdit z jedné strany mostu na druhou a hrac sleduje, zda konstrukce vydrzi.
Pokud most selze, hra¢ musi identifikovat slaba mista a provést potfebné tpravy.
TIustraci simulace mizeme vidét na obrazcich 2.1 a 2.1l

Proces navrhu, testovani a uprav se opakuje dokud most nevydrzi pozadované
zatizeni bez prekroceni rozpoctu.
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3 Implementace

V této ¢asti bakalarské prace se zamérime na praktickou implementaci evoluc-
nich algoritmii. Zaroven je nutné implementovat i fyzikalni prostiedi, podobné
tomu, které je ve hie Poly Bridge. V prvni fadé se zamérime, aby se nase simulace
co nejveérnéji podobala hte, coz umozni pouzit feSeni navrzené evolu¢nimi algo-
ritmy i ve hie. Nasledné navrhneme nékolik rtiznych podob evolu¢niho algoritmu
pro stavbu mostu a ty mezi sebou porovname. Jako programovaci jazyk jsme
zvolili Python. Kompletni implementaci i se stru¢nou dokumentaci mtizeme nalézt
na githubu [9].

3.1 Souvisejici literatura

Pro navrh evoluc¢nich operatort vyuzijeme inspiraci z existujicich studii, které
se zamérily na podobny problém. Konkrétné z diplomové prace Huga Lispectora
[10] adoptujeme metodu chytré inicializace mosti. Dale pouZijeme nékteré evoluéni
operatory z programovaciho projektu autora AstroSam [11]. Je tfeba poznamenat,
Ze obé zminéné prace se nevénuji presné stejnému problému, coz nam znemoznuje
primé porovnani nasich vysledkt s témito studiemi.

3.2 Fyzikalni engine

Jako fyzikalni engine pro simulaci jsme zvolili Box2D [12]. Box2D je open-
source fyzikalni engine, ktery poskytuje simulaci pohybu objekt ve 2D prostoru.
Je Casto vyuzivan ve vyvoji pocitacovych her ale také simulaci a umoznuje snadné
zpracovani kolizi, gravitace, tuhosti objekti a dalsich fyzikalnich jevi. Tento
engine pouzivame dostupnymi knihovnami v Pythonu, ale piivodné byl imple-
mentovan v jazyce C++4, coz snizuje vypocetni naro¢nost. To nam umoznuje
iterovat pres rozsahlé mnozstvi simulaci. Pro tento engine jsme se rozhodli, jelikoz
z dostupnych zdroju vime, Ze stejny engine pouzili i vyvojari hry Poly Bridge [13].

3.3 Aproximace hre Poly Bridge

V nasi simulaci jsme implementovali rizné aspekty hry pomoci nasledujicich
komponent knihovny Box2D [14]:

e Materialy: Ty jsou modelovany jako dynamické objekty, pro které pouzivame
Box2D.b2DynamicBody.

e Klouby: Pro spoje riiznych materialii jsme vyuzili Box2D.b2RevoluteJoint.

o ZdtezZ na pruky: Abychom zjistili sily pusobici na jednotlivé elementy v simu-
laci, pouzivime metodu b2body.GetReactionForce (), ktera vraci reakéni
silu vzniklou v disledku interakce téles.
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3.3.1 Testy

Abychom v nasi simulaci co nejvérnéji napodobili chovani fyzikalnich prvki
jako ve hre, zavedli jsme Sest riznych testi. Tyto testy zkoumaji aspekty fyzikalni
simulace, jako jsou odolnost materialti v proménlivych podminkach, hmotnost
materialti a interakci sil mezi objekty.

Zvolené testy jsou nasledujici:

1. 2 vozovky mezi dvéma pevnymi body: Ocekdvanym vysledkem je, ze
konstrukce praskne pod zatizenim samotnych vozovek.

2. 6 drevénych dili mezi dvéma pevnymi body: Ocekavame, Ze kon-
strukce vydrzi bez prasknuti.

3. 7 drevénych dilti mezi dvéma pevnymi body: V tomto testu oc¢ekdvame,
ze konstrukce pod tihou praskne.

4. Symetricky obrazec z 13.66 metrt vozovky, zavéSeny na jednom
kusu vozovky: Testujeme, zda vozovka unese zatizeni bez prasknuti.

5. Symetricky obrazec z 14.66 metri vozovky, zavéSeny na jednom
kusu vozovky: V tomto pripadé testujeme, zda konstrukce nevydrzi zatizeni
a praskne.

6. Komplexni most z vozovek a dreva, po kterém prejede auto: Ci-
lem tohoto testu je prozkoumat interakci sil mezi riznymi materidly, kdy
oc¢ekavame, ze most vydrzi prejeti auta.

Vizualizaci testil muzeme vidét na obrazku

Obrazek 3.1 Vizualizace testi ve hie polybridge (vlevo) a v simulaci (vpravo). Test
¢.1 nahore uprostred. Test ¢. 2 a 3 pod test ¢.1. Nalevo test ¢.4. Napravo test ¢.5. Most
z 6. testu uprostred. Vozidlo jede z levého biehu na pravy.

Nase implementace simulace ma 4 rizné parametry.
» Hustota dreva: Hustota materiali pro dfevo (Box2D.b2Density).

o Koeficient hustoty: Nasobek hustoty dieva, ktery bude pouzit pro hustotu
vozovky.



o Max. zatizeni dreva: Maximalni zatizeni dreva.

o Keoficient zatizeni: Nasobek maximalniho zatizeni dreva, ktery bude pouzit
pro maximalni zatizeni vozovky.

Pro nalezeni takovych parametri, které splni nejvice testi jsme zvolili Random
search [15]. Prohledand rozmezi téchto parametru a jejich nejlepsi nalezené hodnoty
mizeme vidét v tabulce [3.1] Bohuzel se ndm nepodafilo najit takové parametry,
abychom splnili vSechny testy. Rozhodli jsme se zZe 5. test vyradime.

3.3.2 Urovné

Jako testovaci prostiedi pro evoluc¢ni algoritmus jsme zvolili prvni 4 trovné

z puvodni hry (viz obrazky , a . Vice urovni jsme kvuli jejich

komplexité nezahrnuli.

Obrazek 3.2 Vizualizace 1. irovné ve hie polybridge (vlevo) a v simulaci (vpravo).

3.4 Aplikace evoluc¢nich algoritmaii

V nasledujici sekci ukdzeme, jak jsme navrhli riizné typy geneticky operatori.
Budeme pouzivat nasledujici znaceni.

o lmae je maximalni délka materialu

o T je mnozina vSech materidla, které mizeme pouzit (vozovka, dfevo, nic)

Parametr Rozmezi Nalezena hodnota®
Hustota dreva (0,01 — 3,01] 1,348
Maz. zatiZend dreva [50,0 — 2050,0] 765,0
Koeficient hustoty [0,3 —9,3] 3,992
Koeficient zatizend [0,1 —5,1] 0,821

Pozn: * Zaokrouhleno na 3 desetinnd mista

Tabulka 3.1 Parametry pro simulaci, prohledavana rozmezi a jejich nejlepsi nalezend
hodnoty.



Obrazek 3.3 Vizualizace 2. Grovné ve hie polybridge (vlevo) a v simulaci (vpravo).

Obrazek 3.4 Vizualizace 3. tirovné ve hie polybridge (vlevo) a v simulaci (vpravo).

e ¢ je genom jedince, nebo také jeden konkrétni most

o dyin(g) minimalni vzdalenost vozidla od trovni definovaného bodu na druhé
strané teky, které se podarilo dosdhnout v simulaci

 cost(g) cena mostu g

Ve vSech pripadech se snazime optimalizovat dvé hodnoty a to jak daleko
nase vozidlo dojelo a cenu mostu. V ramci algoritmu se tedy primarné snazime
maximalozovat —d,..(g) a sekunddrné —cost(g).

Nase fitness funkce f bude tedy udavana dvojici ¢isel

f(g9) = (=dmin(g), —cost(g)).

3.4.1 Jednoduchy navrh

Nejjednodussi navrh danému problému by mohl vypadat nasledovné. Reprezen-
tace genu je vektor dvojic ¢isel ¢ € {([0, ..., Tmaz] X [0, .., Ymaz]) }" kde Tppae € N
a Ymae € N je sitka a vyska trovné a vektor t € T™. Most z genomu poté posta-
vime nasledovné. Iterujeme pres vSechny dvojice z ¢ a zaroven i pres materialy
z t. Mezi bod tvoreny soucasnou dvojici a posledni bod, na ktery jsme material
pridali, se snazime polozit soucasny material. Pokud je soucasny bod od toho
minulého prilis daleko tak jej priblizime aby jeho vzdalenost byla [,,,.. Na zac¢atku



Obrazek 3.5 Vizualizace 4. irovné ve hie polybridge (vlevo) a v simulaci (vpravo).

jako posledni bod vybereme nejvyssi kotvu na levém brehu. Timto zptisobem se
snazime napodobit posloupnost kliknuti, které by hra¢ normalné provedl.

Jako mutaci jsme zvolili ndhodné posunuti pozice kliknuti (bodu) o +1 s
pravdépodobnosti % a nahodnou zménu materialu s pravdépodobnosti %.Pouii—
jeme jednobodové kiizeni vektoru c a t podle stejné zvoleného nahodného bodu.
Pro selekci jsme zvolili turnajovou selekci.

Jak miizeme vidét v experimentu [4.2] algoritmu se nedari stavét prilis kvalitni
mosty. Domnivame se, ze tomu tak je z nasledujicich divodii:

e 7z principu reprezentace jedince je nepravdépodobné, aby vznikaly kratké
hrany, které mohou byt klicové pro kvalitni reseni.

o [ mald mutace na zac¢atku genu muze mit velky vliv na celkovou strukturu
mostu.

o KftiZeni v nasi reprezentaci nedava smysl.

Fitness funkce nevraci dobrou zpétnou vazbu o kvalité jedince (viz. obrézek

3.0)

3.4.2 Polarni kédovani

Kvili tomu, jak jsme reprezentovali jedince v predchozim navrhu, je nepravde-
podobné, zZe budou vznikat kratké hrany, které mohou byt zasadni pro dobré feseni.
To, ze ndhodné zvolime bod blizko od posledniho kliknuti je méné pravdépodobné,
nez ze zvolime bod daleko. Proto jsme navrhli kodovani genu, ve kterém dvojce
z vektoru ¢ predstavuji délku a hel pridaného materidlu ¢ € {([0, l,02] X [0, 27]) }™.
Vektor t zustava stejny jako v predchozim pripadeé.

Jako mutaci jsme zvolili prepsani hodnoty z ¢ na novou ndhodné zvolenou
s pravdépodobnosti % a nahodnou zménu materialu s pravdépodobnosti % Ktizeni
a selekci pouzijeme stejnou jako v predchozim pripadé.

3.4.3 Vylepsena fitness funkce

Jednim z problémii, se kterym se nas soucasny navrh potyka je ten, Ze nase
fitness funkce moc dobre nerozlisuje, jak je dané feSeni kvalitni. Na obrazku |3.6



muzeme vidét dva rizné jednice, kteri maji stejnou fitness a v kvalité se znacné
lisi.

Obrazek 3.6 Dva mosty se stejnou fitness, ale rozdilnych kvalit.

Navrhli jsme proto dvé rizné penalizace, které muzeme do fitness zapojit.

o Penalizace za umistovani materialli, ktery se nespoji s dalsim materialem.
Lépe propojeny most by mél mit lepsi stabilitu.

e Penalizace za vsechny kotvy, které jedinec nepouzil. V praxi pouzijeme
vzdalenost kazdého kliknuti ke vSem nepouzitym kotvam. Most ktery pouziva
vice kotev by mél byt stabilnéjsi.

Nova fitness funkce vypada nasledovneé:

f(9) = (=dmin(g) + a - mat + B - anch, —cost(g)).

Koeficienty a, 8 € R znaci vahu penalizace a mat, anch jsou hodnoty penalizace
za nespojeny material a nevyuzité kotvy.

Pouzijeme stejnou selekci, mutaci a reprezentaci jedince jako v predchozim
navrhu.

3.4.4 Meénici se fitness

V ramci naseho pristupu jsme narazili na specificky problém spojeny se sta-
bilitou mostu. Spoc¢iva v tom, ze dokud neni most zcela dokoncen, nedosahuje
potrebné stability, které je potreba pro prejeti vozidlem. Abychom se s timto ome-
zenim vyporadali, rozhodli jsme se pro zjednoduseni problému a vyuziti techniky
zvané inkrementdlni evolucni alogritmus navrzené ve ¢lanku Mansouryho Nashaata
et al. [16]. Na zacatku experimentu proto zacindme s brehy blize umisténymi
k sobé a jakmile dosdhneme dostateéné nizké prumérné fitness v celé populaci,
vzdalenost postupné zvétsujeme. To opakujeme dokud nedosahneme vzdélenosti
definové trovni.

Pouzijeme stejnou selekci, mutaci a reprezentaci jedince jako v predchozim
navrhu.



3.4.5 Grafové kodovani

V této ¢asti bychom chtéli predstavit odlisny zptisob, jak kédovat jednotlivee.
Nase dosavadni kodovani znac¢né trpi tim, Ze je nepravdépodobné, aby se v jednom
bodé spojilo vice nez dva kusy materialu. Tento problém se pokusime vytesit tim,
ze jedince budeme kédovat jako graf, tedy pomoci vrcholt a hran. To v praxi
znamena, ze gen jedince se skldda z mnoziny vrchold V', mnoziny hran £ C V x V|
funkce o, : V — R? kterd je projekci V' do roviny a o, : E — T. NaSe navrzené
genetické operatory vypadaji nasledovneé:

« inicializace: Do V pridame vSechny kotvy z Grovné. Nahodné vybereme
material ¢ € T', vrchol v; € V', thel ¢ a délku 0 < [ < l,,,4,. Vytvorime novy
vrchol vy a vlozime jej do V. Upravime o, tak, Ze vy se promitne na bod ve
vzdalenosti [ a pod thlem ¢ od o,(v1). Vytvorime novou hranu (v, vs) a
priddame ji do E a zéroven upravime o, tak, ze o.((v1,v2)) = t. Opakujeme
dokud nevytvorime n novych vrcholti. Nasledné nahodné volime dva vrcholy
vy, vy € V. Pokud ||o,(v1) — 0y(v2)]] < linae vytvorime novou hranu (vq, vs)
a pridame do E. Upravime o.((v1,v2)) = t pro nadhodné zvolené t € T.
Opakujeme 2n-krat.

o mutace: Budeme rozlisSovat mutaci pro vrcholy a mutaci pro hrany. Mutace
pro vrcholy upravi o, tak, ze projekci vrcholu v € V' premisti na nahodné
zvoleny bod z {x € R?|Vuy € Adj(vy), ||z — 0u(ve)|| < limaz} kde Adj(vy) =
{v € V|(v,v) € E}. Jinymi slovy ndhodné posumeme vrchol v tak, aby
nebyl prilis daleko od zadného vrcholu s nimz byl v spojen hranou. Mutace
pro hrany mize hranu pridat, odebrat ji nebo zménit o, ndhodné hrany
na jiny typ materialu.

o krizeni: Dva jedince muzeme sktizit nasledovné. Nechf V7, F; je mnozina
vsech vrcholt a hran prvniho z rodici a Vs, Ey druhého. Necht o, je spojeni
o, funkei obou rodicti a o, spojeni o, funkci obou rodict. Zvolime nahodné
hranici min{o,,(v).|v € Vi UVa} < p, < max{o,,(v).|v € V1 U Va}. Necht
L ={vlve V0, () <ps} a R={v|veVyo,(v) >p,}. Vrcholy genu
potomka pak budou z V, = R+ L a hrany E, = (Ey + E3) NV, x V,, kterym
navic pfiddme vSechny (vq,v2),v1 € R,v2 € L,||0y,(v1) — 04, (v2)|| < lpaw
s pravdépodobnosti a. o, potomka bude o,, a stejné tak pro o.. Ptiklad
takové mutace mizeme vidét na obrazku

Obrazek 3.7 Priklad kiiZzeni dvou rodic¢u. Na 1. a 2. obrazku zleva jsou rodic¢e. Hranice
pro ndhodné kiizeni je vyznacena cervenou carou. Na 2. obrazku zprava jsou skrizené
¢asti mosty. Na pravém obrazku prekrizeni s vystuzenim.

Jako selekci pouzijeme turnajovou selekeci.



3.4.6 Lepsi inicializace

Do naseho algoritmu mtizeme jesté zahrnout jednu z nejsilnéjsich technik pro
evolucni algoritmy a to pouziti domain-specific znalosti |[17]. Prestoze jesté nevime,
jak bude optimalni most vypadat, dokdzeme obecnym zpiisobem navrhnout most,
ktery sice nebude optimalni, ale bude lepsi, nez ndhodné umistény material.
Z tohoto diivodu jsme implementovali postup podobny tomu, ktery navrhl Hugo
Lispector ve své diplomové praci [10]. Tento postup se sklada ze tii kroku.

1. Vytvoreni vozovky: Nejprve pro vozidlo vytvorime vozovku a to tim
zpusobem, Ze spojime levy a pravy breh vozovkami o ndhodné délce.

2. Vytvoreni opor: Nasledné pro kazdou jesté nevyuzitou kotvu vybereme
jeden spojovy kloub z predchoziho kroku a spojime je dievénymi dily o na-
hodné délce.

3. Zpevnéni: Nakonec pro kazdy pridany material ndhodné vybereme novy
bod tak, abychom jej mohli spojit jednim dilem dfeva se zacdtkem a koncem
tohoto materidlu a navic bod spojime se vSemi ostatnimi body v blizkém
okoli s pravdépodobnosti w.

Vizualizaci téchto tii kroki muZzeme vidét na obrazku

T””ﬁg

Obrazek 3.8 Vytvareni jedince pomoci lepsi inicializace. Krok Vytvoreni vozovky
vlevo, krok Vytoreni opor uprostied a krok Zpevéni s w = 1 vpravo.

Pouzijeme selekci, kiiZzeni a mutaci z prechoziho navrhu.



4 Experimenty

V nasledujici sekci ukazeme nékolik experimentu, které jsme provedli s po-
moci nasi implementace. Experimenty budou vzdy porovnavat nékolik hyper
parametri evoluc¢niho algoritmu a graficky ukazi fitness nejlepsitho nalezeného
jedince v zavislosti na poc¢tu vyhodnoceni fitness funkce. Na obrazcich s vy-
sledky vzdy ukézeme nalevo minimélni vzdalenost od cile a napravo cenu mostu
(kromé experimentu s batohem). Jako prostfedi simulace jsme zvolili vzdy pouze
1. droven. Pro kazdy experiment a kazdou zminénou kombinaci hypermarame-
trl jsme provedli 5 béhti a jejich vysledek zprimérovali. Na obrazcich jsme tak
znazornili také 95% konfiden¢ni interval. VSechny experimenty jsme provedli na
procesoru AMD Ryzen 5 4500U with Radeon Graphics. Vyhodnocovani fitness
jsme paralelizovali na vsech 6 jadrech procesoru.

4.1 Jednoduchy priklad s batohem

Experiment demonstruje vysledky béhu jednoduchého evolu¢niho algoritmu
na zndmém problému batohu, jak bylo predstaveno v sekci Problém batohu.
Vysledky tohoto experimentu jsou prezentovany na obrazku [4.1] Celkovd doba
béhu jednoho experimentu byla priblizné 1 minuta.

Z vysledkiit muzeme vidét, ze béh pomérné rychle zkonvegroval. Uz po 50
generacich nelze pozorovat témér zadné zlepsSeni. Zda jsme nasli skuteéné optimalni
reseni bohuzel nemuzeme ovérit.

4.2 Naivni pristup

V tomto experimentu chceme ukézat, jakych vysledki lze dosdhnout pomoci
jednoduchého kddovani jedince. Z podstaty experimentu jsme se rozhodli vyzkouset
pouze jednu sadu hyperparametri. Vysledek muzeme vidét na obrazku [4.2] Doba
jednoho béhu byla priblizné 11 minut.

I ptres jednoduchost naseho kédovani se nam podarilo najit obstojny most.
Tento postup bohuzel vzdy prilis brzy zkonverguje a tak se nam nedari droven
vyresit.

4.3 Riuzné velikosti populace

Zkoumali jsme vliv riznych kombinaci velikosti populace a po¢tu generaci na
vykon algoritmu. Pro kdédovani jedincti jsme pouzili polarni kdédovani. Vysledky
jsou zobrazeny na obrazku [£.3] Doba trvani jednoho béhu byla pfiblizné 11 minut.

Z vysledkt 1ze odvodit, ze lepsi fitness miizeme dosahnout tim, ze zvysime
pocet generaci na tkor velikosti populace.

22



Problém batohu
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Obrazek 4.1 Fitness nejlepsiho jedince v zavislosti na poc¢tu vyhodnoceni fitness
funkce. Prumér 5 béhu s 95% konfiden¢nim intervalem. Velikost populace = 1000, pocet
generaci = 200, p. mutace = 1/n, p. kiizeni = 1.

Jenoduché kédovani jedince

Minialni vzdalenost Cena mostu
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Obrazek 4.2 Fitness nejlepsiho jedince s jednoduchym kédovanim v zavislosti na
poc¢tu vyhodnoceni fitness funkce. Nalevo minimalni vzdalenost, napravo cena mostu.
Prumér 5 béht s 95% konfidenénim intervalem. Velikost populace = 250, pocet generaci
= 200, p. mutace = 1/n, p. kiizeni = 1, délka jedince = 20.



4.4 RbGzné délky jedince

Experimentovali jsme s riznymi délkami genomu pro jedince s polarnim
kédovanim. Vysledky tohoto experimentu muzeme vidét na obrazku [4.4] Délka
béhu se lisila v zavislosti na délce genomu, ale neptesdhla 15 minut.

Vysledky tohoto experimentu poukazuji na dilezitost vybéru délky genomu
jedince. Prilis kratky genom ma za nasledek nedostatecnou schopnost jedince
konstruovat kvalitni feseni, zatimco nadmérna délka vede k nadmérné hmotnosti
a zhrouceni celého mostu.

4.5 Vylepsena fitness funkce

Cilem tohoto experimentu je prozkoumat, zda vylepsena fitness funkce zminéna
v kapitole mize zlepsit celkovy vysledek algoritmu. Zkusili jsme nékolik
riznych vah a a 8 pro penalizace ve fitness funkci pro jedince s polarnim kdédovanim.
Vysledek tohoto experimentu mizeme vidét na obrazku Doba jednoho béhu
byla priblizné 11 minut.

Bylo ptekvapivé, Zze nas navrh fitness funkce s penalizacemi nepomohl nalezeni
lepstho mostu. Z vysledkti experimenti se zd4, ze algoritmus misto toho, aby
optimalizoval strukturu mostu, prestane iplné most stavit. Docili se tak minimalni
penalizace a tudiz i lepsi fitness a predcasné zkonvergujeme do lokalniho minima.

4.6 Populace s elitismem

V tomto experimentu jsme vyzkouseli, jaky vliv ma elitismus na béh algoritmu.
Zkusili jsme nékolik drovni elitismu pro jedince s polarnim kédovanim. Jejich
rozdily muzeme vidét na obrézku [4.6] Doba jednoho béhu byla pfiblizné 11 minut.

V tomto experimentu si mizeme vSimnout, ze elitismus tolik nepoméha. Za-
jimavé je si vSimnout i toho, ze pokud nastavime silu elitismu vysoko, miizeme
dosdhnout jesté lepsich vysledkti nez bez néj. Tim se nam znovu potvrzuje nas
zavér z experimentu [4.3] Ze mtiZzeme dosdhnout lepsich vysledki, pokud budeme
uprednostnovat exploataci.

4.7 7Ztézujici se fitness

V néasledujicim experimentu vyzkousime, zda pomaha postupné zvysSovani
obtiznosti problému. Poc¢dtec¢ni vzdalenost biehu je nastavena na 10% puvodni
vzdalenosti. Vyzkouseli jsme rizné hranice prumérné fitness populace nutné na
zvyseni obtiznosti. Také jsme zkusili rtizné velikosti krokiti ztézovani. Pouzili jsme
polarni kédovani jedince. Vysledek tohoto experimentu miizeme vidét na obrazku
[4.7] Doba jednoho béhu byla pfiblizné 11 minut.

Bohuzel se nam touto metodou nepodarilo dosahnout pozadovanych vysledki.
7, podstaty metody vsak muzeme odvodit, ze algoritmus nestihl zkonvergovat
k suboptimalnimu feseni, tudiz je mozné, ze kdybychom méli k dispozici vice
vypocetniho ¢asu, mohli bychom dosdhnout mnohem lepsich feseni.



Agent s poldrnim kddovanim, rlzné velikosti populace
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Obrazek 4.3 Fitness nejlepsiho jedince s polarnim kédovanim v zavislosti na poctu
vyhodnoceni fitness funkce. Nalevo minimalni vzdalenost, napravo cena mostu. Primér
5 béhu s 95% konfidenénim intervalem. Velikost populace znacend size, pocet generaci
znaény gens, p. mutace = 1/n, p. kifzeni = 1.

Agent s polarni reprezetaci, rzné délky genu
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Obrazek 4.4 Fitness nejlepsiho jedince s polarnim kédovanim v zavislosti na poctu
vyhodnoceni fitness funkce. Nalevo minimélni vzdalenost, napravo cena mostu. Prumér
5 béhu s 95% konfidenénim intervalem. Velikost populace = 250, pocet generaci = 200,
p. mutace = 1/n, p. kifZzeni = 1, délku jedince znadi [.



Vylepsena fitness
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Obrazek 4.5 Fitness nejlepsiho jedince s polarnim kédovanim a vylepsenou fitness
funkci v zavislosti na poctu vyhodnoceni fitness funkce. Nalevo miniméalni vzdalenost,
napravo cena mostu. Prumér 5 béhu s 95% konfiden¢nim intervalem. Velikost populace
= 250, pocet generaci = 200, p. mutace = 1/n, p. kiizeni = 1, délka jedince = 20,
parametry «, 5 znaci alpha, beta.

Evoluce s eliticismem
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Obrazek 4.6 Fitness nejlepsiho jedince s polarnim kédovanim v zavislosti na poctu
vyhodnoceni fitness funkce. Nalevo minimélni vzdalenost, napravo cena mostu. Prumér
5 béhu s 95% konfidencnim intervalem. Velikost populace = 250, pocdet generaci = 200,
p. mutace = 1/n, p. kifZzeni = 1, silu elitismu znadi elit.



4.8 Grafové kodovani

Neékolik nasledujici experimentt budou zkoumat efektivitu algoritmu s jedinci,
ktefl pouzivaji grafové kédovani. Nejdrive jsme zkoumali, jaky vliv mé pocet
vrchol na kvalitu jedincii. Vysledky experimentu jsou zobrazeny na obrazku [4.8]
Doba béhu se lisila v zavislosti na délce jedince, ale nebyla delsi nez 21 minut.

Je tézké z vysledkii tohoto experimentu néco odvodit. Pocet hran v genomu
jedince se muze mutacemi ménit, tim paddem na pocatecnim poctu vrcholu (tudiz
i hran) prili§ nezalezi.

4.9 Grafové kédovani a ztézujici se fitness

Tento experiment rozsituje predchozi testovani grafového koédovani o postupné
ztézovani problému béhem evoluce. Cilem bylo zjistit, zda kombinace grafového
kédovani a postupného zvysSovani obtiznosti mize vést k robustnéjsi adaptaci
jedinci na slozitéjsi tkoly. Vysledek tohoto experimentu miizeme vidét na obrazku
[4.9] Doba jednoho béhu byla prfiblizné 20 minut.

7 tohoto experimentu miizeme odvodit podobné zavéry jako z experimentu [4.7]
Z vysledki se nejevi, ze by algoritmus zkonvergoval, tudiz je mozné, ze bychom
fitness mohli nadale vylepsovat, kdybychom meéli k dispozici vice vypocetniho
casu.

4.10 Lepsi inicializace jedince

V tomto exeperimentu ukédzeme jaky ma vliv vylepsené inicializace jedincti
s grafovym kédovanim zmingm v kapitole [3.4.6] Vyzkouseli jsme ruzné hodnoty w.
Vysledky jsou ilustrovany na obrazku Doba béhu se mirné lisila v zavislosti
na metodeé inicializace, ale primérné trvala 10 minut.

Tento experiment ukazuje, Ze timto zpiisobem inicializace tézkou ¢ast problému,
tedy dostat vozidlo z jedné strany na druhou, vyresime neoptimalnim navrhem.
Algoritmu pak zbyva pouze tento navrh lehce modifikovat mutacemi a krizenim,
coz se jevi jako vhodnéjsi postup, nez se nejprve snazit najit optimalni strukturu
mostu.

4.11 Preneseni do Poly Bridge

Posledni experiment ukazuje, jak nejlepsi nalezend feseni pomoci evolu¢nich
algoritmt funguji ve hie. Na obréazcich 4.12] [4.13] [4.14] a 4.15 mtzeme vidét
porovnani nalezenych feseni v simulaci, ve hfe a feSeni navrzenych clovékem.
Tabulka zobrazuje cenu navrzeného mostu a zda se nam uroven podarilo
vytesit evoluénim algoritmem. Pro hledani feSeni jsme pro vsechny drovné zvolili
grafové kédovéani jedince s vylepSenou inicializaci (w = 1), velikosti populace
size = 500, poctem generaci gens = 1000 s nizkym elitismem (0.02). Takto
nastaveny algorimtus jsme pro kazdou uroven zopakovali pétkrat a vybrali nejlepsi
feseni. Doba jednoho béhu byla zhruba 25 minut. Evoluénim algoritmem se nadm
podarilo vytesit 3 ze 4 trovni. U dvou z nich algoritmus navrhl levnéjsi feseni nez
clovek. Kvili nasi nepfesné simulaci nebylo mozné pouzit vSechna feseni.
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Obrazek 4.7 Fitness nejlepsiho jedince s polarnim kédovanim v zavislosti na poctu
vyhodnoceni fitness funkce. Nahofe minimalni vzdalenost, nalevo cena mostu, napravo
procento puvodni obtiznosti. Prumér 5 béhu s 95% konfidenénim intervalem. Velikost
populace = 250, pocet generaci = 200, p. mutace = 1/n, p. kiizeni = 1, hranice pro
zvyseni obtiznosti znaéi avg, velikost kroku increase.

Agent s grafovym kédovanim
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Obrazek 4.8 Fitness nejlepsiho jedince s grafovym kédovani v zavislosti na poctu
vyhodnoceni fitness funkce. Nalevo minimalni vzdalenost, napravo cena mostu. Prumeér
5 béhu s 95% konfidenénim intervalem. Velikost populace = 250, pocet generaci = 200,
p. mutace vrcholu = 1/n, p. mutace hrany = 1/n, p. kfizeni = 1, nodes znaé¢i ruzné
pocCty pouzitych vrchola.



Agent s grafovym kédovanim a ménici se fitness
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Obrazek 4.9 Fitness nejlepsiho jedince s grafovym kédovani v zavislosti na poctu
vyhodnoceni fitness funkce. Nahofe minimalni vzdalenost, nalevo cena mostu, napravo
procento puvodni obtiznosti. Prumér 5 béhi s 95% konfidenénim intervalem. Velikost
populace = 250, pocet generaci = 200, p. mutace = 1/n, p. kiizeni = 1, hranice pro
zvyseni obtiznosti znaéi avg, velikost kroku increase.
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Obrazek 4.10 Fitness nejlepsiho jedince s grafovym kédovani a vylepsenou inicializaci
v zavislosti na poc¢tu vyhodnoceni fitness funkce. Nalevo minimalni vzdalenost, napravo
cena mostu. Prumér 5 béhu s 95% konfidencnim intervalem. Velikost populace = 250,
pocet generaci = 200, p. mutace vrcholu = 1/n, p. mutace hrany = 1/n, p. kifzeni = 1,
omega znaci rizné hodnoty w.



Urovenn VyreSeno algoritmem Cena $ Cena lidského feseni $

Uroveri 1 Ano 4133 3954
Uroveni 2 Ano 3262 5752
Uroveri 3 Ano 5544 5736
Uroverl 4 Ne 3788 4821

Tabulka 4.1 Ceny mosti navrzenych evoluénim algoritmem v porovnani s lidskym
feSenim.
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Obrazek 4.11 Porovnani ruznych kédovani jedinct. t znaci typ jedince.

Obrazek 4.12 Reseni prvni irovné navrzené evoluénim algoritmem. Nalevo je feseni
zobrazené v simulaci, uprostied ve hie, napravo feSeni navrzené clovékem.

Obrazek 4.13 Reseni druhé tirovné navrzené evoluénim algoritmem. Nalevo je feseni
zobrazené v simulaci, uprostfed ve hie, napravo reseni navrzené ¢lovékem.



Obrazek 4.14 Reseni treti irovné navrzené evoluénim algoritmem. Nalevo je feSeni
zobrazené v simulaci, uprostfed ve hie, napravo reseni navrzené ¢lovékem.

Obrazek 4.15 Reseni ¢tvrté tirovné navrzené evoluénim algoritmem. Nalevo je Teseni
zobrazené v simulaci, uprostfed ve hie, napravo reseni navrzené clovékem.



5 Zaveér

V této bakalarské praci jsme zkoumali moznosti vyuziti evoluc¢nich algoritmii
pro konstrukci mostii ve hie Poly Bridge. Prace ukazala teoreticky zdklad evo-
lu¢nich algoritmiti a aplikovala tyto principy na specifické problémy hry. Bylo
vytvoreno fyzikalni prostredi schopné simulovat chovani mosti. Navrhli jsme
a implementovali rizné genetické operatory, které byly nasledné testovany pro
tvorbu a optimalizaci mostovych struktur.

Experimentalni vysledky ukézaly, ze pristup zaloZeny na evoluc¢nich algoritmech
je schopen efektivné generovat funkéni mostni konstrukce, které nejenze splnuji
pozadavky dané trovné hry, ale Casto jsou nakladoveé efektivnéjsi ve srovnani
s konstrukcemi vytvorenymi ¢lovékem. Bohuzel, kvili nasi nepiesné simulaci
fyzikalniho prostredi nebylo mozné pouzit vsechna Teseni i ve hre.

Existuje nékolik moznosti, jak bychom mohli vylepsit celkové vysledky nasich
experimentli. Jednou z cest je zdokonaleni fyzikalni simulace, kterou vyuzivame.
Toho bychom mohli dosdhnout naptiklad rozsitenim a zpfesnénim sady test nebo
experimentovanim s riznymi komponentami enginu Box2D.

Také by bylo uzitecné prozkoumat dalsi metody umélé inteligence, jako je
zpétnovazebni uceni, neuronové sité nebo techniku zvanou novelty search 18|,
které by mohly prinést nové perspektivy a vylepseni naseho vyzkumu.
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p. krizeni = 1, silu elitismu znaci elet). . . . . . . . . . . . . . ..
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Fitness nejlepsiho jedince s polarnim kodovanim v zavislosti na

poctu vvhodnoceni ntness funkce. Nahore minimalni vzdalenost,

nalevo cena mostu, napravo procento puvodnl obtiznosti. Frumer

5 behu s 95% konfidencénim intervalem. Velikost populace = 250,

pocet generaci = 200, p. mutace = 1/n, p. krizeni = 1, hranice pro

zvysenl obtiznostl znacl avg, velikost kroku sncrease! . . . . . ..

8
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p. mutace hrany = 1/n, p. krizeni = 1, nodes znaci ruzne pocty

pouzitych vrcholul . . . . . . . ... oo
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Fitness nejlepsiho jedince s grafovym kdédovani v zavislosti na poctu

vyhodnocenl nitness runkce. Nahore minimalni vzdalenost, nalevo

cena mostu, napravo procento puvodnl obtiznosti. Prumer o behu

s 9570 konfidencnim intervalem. Velikost populace = 250, pocet

generacl = 200, p. mutace = 1/n, p. krizeni = 1, hranice pro zvyseni
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clalizacil v zavislosti na poctu vyhodnoceni ntness funkce. Nalevo

minimalni vzdalenost, napravo cena mostu. Prumér 5 béhu s 957%

konndencnim intervalem. Velikost populace = 200, pocet generaci

= 200, p. mutace vrcholu = 1/n, p. mutace hrany = 1/n, p. krizeni

= 1, omega znaci ruzne hodnoty wf . . . . . . . . . . . ... ...
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Porovnani ruznych kodovani jedincu. ¢ znaci typ jedince. . . . . .

4.12

Reseni prvni tirovné navrzené evolu¢nim algoritmem. Nalevo je fe-

seni zobrazene v simulacl, uprostred ve hre, napravo resenl navrzene

clovekem|

14.13

Reseni druhé drovné navrzené evoluénim algoritmem. Nalevo je fe-

seni zobrazene v simulacl, uprostred ve hre, napravo resenli navrzene

clovekem|

14.14

Reseni treti arovné navrzené evolucénim algoritmem. Nalevo je feseni

zobrazene v simulacl, uprostred ve hre, napravo resenl navrzene
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4.15

Reseni ¢tvrté irovné navrzené evolucnim algoritmem. Nalevo je fe-
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.1 Zdrojovy kéd

Veskery kod a vysledky experimenti pro tuto praci lze nalézt v repozitari
https://github.com/NejsemTonda/Bachelor-thesis-
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