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Diplomovy projekt je zamerany na vytvorenie robotického tanku pre hru Robocode, ktory
prispdsobuje svoje spravanie v dynamickom prostredi. Ciel prace spociva v pouziti
gramatického roja za uclelom evolvovat komplexné spravanie robota, ktoré by bolo
konkurencieschopné voci existujicim robotom. Gramaticky roj kombinuje gramaticku
evolliciu a optimalizéciu rojom castic za ucelom ndjst’ optimélne rieSenia pre dynamické
problémy, ktoré su reprezentované vhodne zvolenou gramatikou. Gramatika definuje
povolenti mnozinu operacii, ktorymi je spravanie robota ohranicené.

Praca obsahuje podrobnt analyzu pouzitych metod a existujucich rieSeni. Detailne sa
venuje navrhu gramatiky, moZnostiam modifikacie optimalizacnych metdd, kvantifikacii
kvality rieSeni a architektire softvérového prototypu. Nasledne je rozobrata etapa
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konkurencieschopnosti, odhalit’ slabiny a opisat’ moznosti buduceho vylepSenia.
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grammatical swarm to evolve complex robot behavior that is based on improving robots
competitiveness against existing robots. Grammatical swarm combines grammatical evolution
and particle swarm optimization to find optimal solutions for dynamic problems which are
represented by properly chosen grammar. The grammar defines a set of allowed operations
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1 Uvod

Umelej inteligencii sa v softvérovom inzinierstve venuje Coraz viac pozornosti, pretoze si
nachadza Siroké uplatnenie v mnohych softvérovych systémoch a disponuje obrovskym
potencidlom nasadzovania v buducnosti. Jednou z oblasti, ktorou sa odbornici aktivne
zaoberaju, su optimalizacné ulohy. Ciel'om tloh je aplikdcia vhodnej optimalizacie vzhl'adom
na vlastnosti hl'adaného riesenia.

Rozsiahly stavovy priestor je hlavnym problémom mnohych tloh, ktorych cielom je
vytvaranie inteligentnych umelych agentov. Agenty su Specifické tym, Ze prisposobuju svoju
¢innost’ okolitému prostrediu za ucelom splnenia zadanych cielov. Pri rieSeni Specifickych
uloh musi agent ziskat’ znalost’, ktord predstavuje vhodnu postupnost’ krokov smerujtcich
k rieSeniu. Pri komplexnejSich tlohdch moze byt postupné prehl'adévanie stavového priestoru
nemozné z hladiska vypoétovych prostriedkov. Dalsou komplikaciou je dynamicky charakter
uloh, ktory spdsobuje zmenu vlastnosti problému v ¢ase.

V optimalizacnych tlohach tohto druhu sa vel'mi ¢asto pristupuje k pouZzitiu evolucnych
vypoctovych technik s vyuzitim adaptivnych pristupov rieSenia. Z hladiska adaptivnych
umelych agentov patria medzi najrozsirenejSie oblasti aplikacie evolu¢nych technik, robotika
a herny priemysel. Dovodom st pozitivne vysledky nasadenia, flexibilné moZnosti aplikacie
rieSeni a jednoduché testovanie vyvinutych rieSeni.

Primérnym ciel'om prace je evoluény ndvrh gramatiky pretransformovanej do vytvorenia
navrhu softvérového prototypu umelého agenta prispésobujuceho svoje spravanie vonkajSim
vplyvom pomocou S$pecifikovanej evolu¢nej techniky. Spravanie agenta je opisané
zadefinovanou gramatikou, ktord sa prostrednictvom gramatickej evolicie v kombindcii s
optimalizaciou rojom castic vyvija a umoZznuje tak vytvarat’ lepSie a komplexnejSie rieSenia
agentov.

Druhé Cast’ prace obsahuje postup implementéacie robotického tanku pre programovaciu
hru Robocode. V hre sutazia proti sebe umelé agenty, pricom ich cielom je ziskat’ ¢o najviac
vitazstiev v sibojoch sinymi agentmi. Tymto spdsobom je mozné vo faze testovania
kvantifikovat’ kvalitu rieSenia na zéklade porovnania vysledkov s existujiicimi rieSeniami

a tym padom overit jeho efektivnost’ a pouZzitel'nost’.



2 Analyza problému

2.1 Opis problémovej oblasti

Pri tvorbe inteligentného agenta je nutné vykonat' dokladni analyzu vlastnosti cielového
spravania agenta a pravidiel, ktoré musia byt’ pri h'adani dodrZané. Nasledne vyvstava otazka
ako vhodne navrhnut’ postup hladania cielového spravania s tym zamerom, aby realizoval
zadané ciele spravne a efektivne. V pripade, Ze mozeme niektory z aspektov v hl'adani
optimalneho rieSenia vylepsit’, tak je mozné transformovat’ ulohu na optimalizacny problém
a metddu vylepSenia nazyvat’ optimalizaénou metddou. Optimalizany problém je nésledne
mozné zadefinovat’ prostrednictvom:

e cielovej funkcie opisujucej problém, ktory sa snazime minimalizovat alebo

maximalizovat’,
e mnoziny parametrov vstupujucich do problému,

e mnoziny ohrani¢eni problému.

Pomocou tychto vlastnosti sme schopni vytvorit’ optimalizacni metodu, ktord prehl'adava
stavovy priestor so zdmerom najst’ optimalne rieSenie z kandidatskych (aktualne najdenych)
rieSeni na zéklade priradenia hodnét z definicného oboru cielovej funkcie do oboru hodnot
tak, aby boli vSetky ohrani¢enia problému splnené a funkcia minimalizovana. Optimaliza¢né
problémy je mozné triedit’ na zaklade:

e poctu premennych ovplyviujicich ciel'ovl funkciu,

e typu hodndt premennych (diskrétne, kombinatoridlne...),

e priebehom cielovej funkcie (linearny, kvadraticky, nelinearny...),

e typu ohraniceni problému,

e poctu lokdlnych a globalnych optim,

e poctu optimalizacnych kritérii (poctu a typu cielovych funkcii).

Pri vytvarani inteligentného agenta musime zvolit’ vhodny navrh optimalizacnej metody,
vzhl'adom na optimalizaciu hl'adania vhodného spravania agenta v komplexnom stavovom
priestore kandidatskych rieSeni, pricom treba brat’ do uvahy dynamicky charakter ulohy, ktory
predurcuje agenta k tomu, aby bol schopny prispdsobovat’ svoje spravanie aktudlnemu stavu

prostredia.



2.2 Evolu¢né vypoctové techniky

Evoluéné vypoctové techniky (EC - Evolutionary Computation) su techniky, ktoré su
zalozené na iterativnom opakovani metddy hl'adania optimalneho rieSenia, ktorej cielom je
zlepSovanie aktudlneho rieSenia prostrednictvom vyberu z populacie kandidatskych rieseni.
Populacia je vytvarana pomocou stochastickych vyberovych metdéd so zdmerom néjdenia
optimalneho rieSenia. Procesy hl'adania su ¢asto inSpirované biologickymi procesmi evolucie,

pretoze evoltcia dokaze produkovat’ vysoko optimalne vysledky.

2.2.1 Evolucné algoritmy

Evolu¢né algoritmy (EA - Evolutionary Algorithms) zahriiuji vel’ky pocet technik, ktoré maja
rovnaky zaklad v biologickej evolucii, ale odliSuju sa implementdciou. Patria medzi ne
genetické algoritmy, genetické programovanie, evoluéné programovanie, evolu¢né stratégie
a d’alsie.

Princip Cinnosti [1] evolu¢nych algoritmov (Obr. 1) spociva v praci s populaciou
kandidatskych rieSeni, ktoré sa evolvovanim vylepSuju za Ucelom néjdenia optimalneho
rieSenia. Algoritmus zacina so vstupnou populaciou jedincov, ktori predstavuju kandidatske
rieSenia. Kvalita rieSeni je vypocitand pomocou zvolenej fitnes funkcie, ktora kvantifikuje
uroven jednotlivych rieSeni. Na jej zdklade je nésledne realizovany vyber najlepSich rieSeni.
Tieto rieSenia budu sluzit ako rodiCovské jedince pre dalSiu generaciu prostrednictvom
zvolenej metody selekcie. Medzi najpouzivanejSie metddy selekcie patri:

e nahodnd selekcia - jedinci su vyberani bez ohl'adu na fitnes,

e proporciondlna selekcia (ruleta) - pravdepodobnost vyberu jedinca je
priamoumerna vzhl'adom na jeho fitnes,

e selekcia turnajom - jedinci st ndhodne zoskupeny do turnajov urcitej velkosti,
v ktorych su vybrané najlepsie rieSenia,

e selekcia na zéklade poradia — jedinci su vyberani na zéklade poradia uréeného
velkost'ou fitnes,

e clitizmus — najlepSich jedincov ponechavame v populacii nepozmenenych.



Selekcia

Rodicia
Inicializacia
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Ukontenie k 4
[Potomstvo

Selekcia L

Obr. 1. Model principu funkénosti evoluénych algoritmov.

Pri tvorbe nového potomstva sa v jednotlivych generaciach pouzivaji dva postupy
odvodené z biologickych mechanizmov:
1. kriZenie - krizenim dvoch a viacerych rodi¢ov vznikne novy potomok,

2. mutécia - zmena aplikovand na novych potomkoch.

Kombinovanie metody selekcie a operatorov krizenia a muticie vedie k postupnému
zlepSovaniu fitnes v jednotlivych generacidch. Evolucia méze byt v tomto pripade oznac¢ena
ako proces adaptacie vzhladom na fitnes funkciu. Nutné je spomenut’ aj stochasticky
charakter evolu¢nych procesov, ktory spociva najmé pri vytvarani novych rieSeni pomocou
kriZzenia a mutécie, ked’ze ich princip spociva na nahodnych procesoch. Pri selekcii je to
podobné, avsak popri stochastickych metédach selekcie je mozné pouzit’ aj deterministické

metody.

2.2.2 Gramaticka evolucia
Gramaticka evolucia (GE — Grammatical Evolution) je jeden z najmladSich pristupov
evolu¢nych vypoctovych technik, ktory je inSpirovany molekuldrnou biologiou a formalnymi
gramatikami. Ciel' GE spociva vo vylepSeni gramatik, ktoré sa pouzivaji v genetickom
programovani za ucelom riesit’ problémy v dynamickych prostrediach.

GE je modularna technika, ktora ma flexibilné moZznosti pouZitia pretoze umoziuje
aplikovat’ rozne vyhladavacie stratégie a menit’ spravanie pri zmene zadefinovanej

gramatiky. Explicitne zadefinovand gramatika umoZziiuje pomocou GE T'ahko generovat
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rieSenia v inych jazykoch. GE bola uspesSne pouzita pri generovani rieSeni pre viaceré jazyky,

ako napriklad Java, C/C++, Lisp a iné.

2.2.2.1 Dynamické problémy

Dynamické problémy modzu byt zadefinované [2] prostrednictvom porovnania rozdielov
medzi postupom hladania rieSenia v statickych a dynamickych problémoch. V statickych
problémoch evolvujeme populéciu rieSeni, az kym nie st uspokojené vsetky ukoncujuce
kritéria hl'adania. Na druhej strane, v dynamickych problémoch sa m6zu menit’ vlastnosti
prostredia alebo fitnes funkcie v prebiehajicom ¢ase, ¢o vedie k dynamickym zmenam kritérii
hl'adania. Prave variabilny ¢asovy charakter je pozorovany v mnohych redlnych problémoch.
Pre GE sa v tomto pripade otvaraju rozsiahle moznosti pouZitia.

Pri rieSeni dynamickych problémov je nutné si vybrat’ jeden z dvoch pristupov ako riesit’
problematiku stvisiacu so zmenou kritérii hl'adania. Prvou je tplnd vymena populécie po
zaznamenanej zmene a druhou je prisposobenie aktudlnej populécie tejto zmene. Ak nie je
zmena kritickd, tak je vhodnejSie prispdsobovat’ populdciu, pretoze sa jedna o efektivnejsi
spdsob. Vytvorené rieSenia su takymto spdsobom ovel'a robustnejSie ako v pripade statickych
problémov.

Dal§im problémom je rozsiahle mnozstvo druhov dynamickych problémov, ktoré mozu
mat’ rozlicné ohranienia a zmena v ¢ase mdze byt vykonavana akymkol'vek sposobom.
V pripade viacerych dimenzii, ktoré ovplyviluju hl'adané rieSenie, sa tak cielom pouZitého
algoritmu stdva sledovanie optimalneho stavu na ukor hl'adania najlepSich rieSeni problému
v kazdom stave. Sposobuje to, Ze hl'adame rieSenie, ktoré musi mat’ stabilny charakter pri
zmene podmienok. Finalna fitnes v tomto pripade nie je najvySSie zaznamenana pocas
priebehu vykondvania algoritmu, ale na jej kvantifikdciu sa musia zvolit' domyselnejsie

techniky.

2.2.2.2 Princip ¢innosti

Gramaticka evolucia je podobnd genetickému programovaniu v tom, Ze pouziva evolu¢ny
proces za i¢elom automatického generovania poéitatovych programov variabilnej dizky. Na
rozdiel od genetického programovania pouziva populaciu genotypov, ktoré su reprezentované
binarnymi alebo c¢iselnymi retazcami [3]. Tie st nasledne transformované do fenotypu
funkéného programu cez proces transformécie genotypu na fenotyp. Transformacia je
realizovana prostrednictvom pouZzitia gramatiky zaloZenej na Backus Naurovej Forme (BNF),

ktora Specifikuje jazyk vyprodukovaného rieSenia. Zamerom procesu transformacie je



oddelenie priestoru hladania a priestoru rieSeni. Genotypy si vyvijané bez znalosti
ekvivalentného fenotypu.

Modularita GE umoznuje l'ahki zmenu gramatiky, stratégie prehladavania a cielovej
funkcie, ktoré mozu byt do GE zasunuté ako externé komponenty (Obr. 2). Modularita GE
tak umoznuje pouzitie vhodnej stratégie prehladdvania na zaklade vlastnosti rieSeného

problému a gramatiky, ktora sa pouzije na evolvovanie rieSenia pomocou vlastného slovnika.

Ciefova
funkcia

Stratégia
hfadania

Gramaticka
evollcia

ENF
gramatika

Obr. 2. Prehl’ad ¢innosti modularneho navrhu GE.

2.2.2.3 Generovanie fenotypu
RieSenie problému prostrednictvom GE vyzaduje zadefinovanie BNF gramatiky, ktora
Specifikuje syntax fenotypov programov, ktoré budi produkované GE [2]. BNF gramatika je
tvorena:

e mnoZinou netermindlnych symbolov N,

e mnozinou termindlnych symbolov T,

e mnozinou produkénych pravidiel P,

e pociato¢nym netermindlnym symbolom S.

Nasledujuca gramatika je vytvorena ako priklad pre ukdzku procesu mapovania a d’al§ich

technik gramatickej evolucie.



N = {<vyraz>, <operator>, <operand>, <premenna>}

T=4{1, 2, 3, 4, +, -, /, *, %X, y}

S = {<vyraz>}

P:

<vyraz>::= <vyraz><operator><vyraz> (0)

| <operand> (1)

<operator>::= + (0)
| - (1)
|/ (2)
| = (3)

<operand>::= 1 (0)
| 2 (1)
| 3 (2)
| 4 (3)
| <premenna> (4)

<premenna>::= X (0)
|y (1)

Gramaticka evolucia aplikuje pre vstupnl gramatiku vyraz:
Pravidlo = ¢ % r,
ktory vyberie jednu z moznosti produkénych pravidiel P pre konkrétny netermindlny symbol z
N. Parameter ¢ je geneticky kod ar je pocet dostupnych produkénych pravidiel, ktoré su
pristupné pre aktudlny netermindlny symbol. Obr. 3 aTab. 1 opisuju jeden z moznych
scenarov procesu transformacie. Prvym krokom je prevod bindrneho retazca na celociselny
retazec, priom je pouzitych 8 bitov pre zakddovanie genetického kodu. Cisla v tomto ret’azci
postupne oznacuju vyber produkénych pravidiel z BNF gramatiky, ktoré nasledne
transformuji prvy netermindlny symbol v aktudlnej sekvencii podl'a vybraného pravidla na
zaklade kodu v retazci, az kym nie s nahradené vSetky neterminalne symboly a teda

vytvoreny program pozostavajuci zo sekvencie terminalnych symbolov.

Binarny retazec [ oooo1010 | oooo0111 | oooto000 | oooo0011 | .. |
Celotiselny retazec | 10 | 7 | 8 | 3 [ .. |

Obr.3. Ukazka reprezentacie genotypu.
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Tab.1. Ukazka transformdcie genotypu na fenotyp.

Kod  Selekcia Pravidlo Stav sekvencie
o - - <vyraz>
10 10% 2 =0 | <vyraz><operator><vyraz> <vyraz><operator><vyraz>
7 7% 2=1 <operand> <operand><operator><vyraz>
8 8% 5=73 4 4<operator><vyraz>
3 3%4=3 * 4x<yyraz>
4 49%2=0 <vyraz><operator><vyraz> 4*<yyraz><operator><vyraz>
7 7% 2=1 <operand> 4*<operand><operator><vyraz>
9 0% 5=4 <premenna> 4*<premenna><operator><vyraz>
5 5%2=1 v 4*y<operator><vyraz>
12 12% 4=0 + 4*y+<vyraz>
1 1%2=1 <operand> 4*y+<operand>
10 10% 5=0 1 4*y+l

Proces transformacie moéze byt ukonc¢eny jednym z troch sposobov:

1. Kompletny program je vytvoreny este pred ukoncenim sekvencie genotypu

2. Pri predasnom konci sekvencie genotypu sa pokracuje znova od zaciatku sekvencie
genotypu, pricom transforméacia musi byt ukoncend pod zadefinovany maximalny
prah, ktory predstavuje najvacsi mozny pocet transformacii

3. Ak sa prekroc¢i povoleny limit transformécii pravidiel a v sekvencii sa stale nachaddzaju
neterminalne symboly, tak je transformdcia pozastavend a jedinec je oceneny

najhorSou fitnes.

2.2.2.4 Mutdcia a kriZenie
Mutécia je realizovand prostrednictvom vymeny bitu v bitovom retazci alebo hodnoty
v celociselnom ret'azci na inll ndhodntt hodnotu. Ked’Ze mutécia sa vykonava na genotype, tak
moze nastat’ pripad, Ze po vykonani mutacie bude jej efekt neutralny. Neutralna mutécia sa
prejavuje na strane fenotypu, ked sa dva rdézne genotypy transformuji do rovnakého
fenotypu.

KriZenie je vzdy jednobodové a realizuje sa medzi dvoma sekciami genetického kodu
dvoch rodi¢ov [4], ktory je zobrazeny na Obr. 4. Pre ilustraciu je postup transformacie

znazorneny ako strom, v ktorom su prepojené jednotlivé zmeny symbolov.




<> = <0> <e> <o
<V>
<0}::|=+
<V =X
ly
€ e
g T
R | I N
+ Vv L0 e eio e e
] .
y l ! + VvV v - v v
/ | -.T.-.h.\-:-'."'.‘..__\_.h:........ e
o e | & T
: - ' —
N ST
U] IR R g I
by A R S A
o l !

Obr.4. Aplikécia jednobodového krizenia.

Problém krizenia spociva v efekte nenaplnenia (angl. ripple effect), ktory je mozné
sledovat’ na strane fenotypu po oznaceni Casti genetického kodu, ktora sa bude krizit'. V tomto
kroku sa moze kontext genetického materialu jedného rodica 1iSit’ od kontextu druhého rodica.
RieSenim problému je vytvorenie dodatocného zasobnika, ktory si bude pamitat’ orezané
vetvy stromu [5]. V pripade nutnosti sa pouZiju vetvy zo zasobniku na doplnenie neur¢eného

kontextu nového jedinca, ktory vznikol po krizeni (Obr. 5).

/]};\
E |E % E E
X ¥ X y
Krizena Cast Zasobnik

Obr. 5. Ukazka stavu krizenia pri predchadzani efektu nenaplnenia.
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2.3 Rojova inteligencia

V kontexte hladania rieSenia v stavovom priestore je mozné pouzit’ techniku hl'adania na
zaklade rojov. Rojom (angl. swarm) mozeme oznacit’ spolupracujlicu skupinu jedincov, ktori
sa snazia najst’ rieSenie na urcity problém. DetailnejSia definicia je oznacenie roja ako
dynamickej skupiny agentov, ktord medzi sebou komunikuje priamou alebo nepriamou
cestou, priCom ich konanie je obmedzené lokdlnym prostredim, v ktorom sa aktudlne
nachadzaju [6]. Pod lokdlnym prostredim rozumieme Specificka Cast’ stavového priestoru
rieSenia problému vzhl'adom na mozny globalny priestor rieSenia problému.

Interakcie medzi agentmi vedu k roznym stratégiam distribuovanych a kolektivnych
rieSeni problémov. RieSenie problémov prostrednictvom konkrétnych stratégii mozeme
v kontexte roja oznaCit ako rojova inteligenciu (SI - Swarm Intelligence), ktord je
podmienend interakciami medzi jedincami roja. Podstatu inteligencie roja je mozné sledovat’
v situdciach, ktorych cielom je priniest 0zitok vSetkym jeho jedincom na zdklade ich
vzajomne] kooperdcie, pricom jedinci nepoznajii globalny stav prostredia, v ktorom sa
nachadzaju. Jedinci sa snazia konat’ v ramci skupinovej interakcie so zdmerom splnenia ich
globalneho ciel’a prostrednictvom vymeny lokéalne dostupnych informacii, ktoré su postupne
posielané naprie¢ celou skupinou, ¢o v kone¢nom doésledku znamena, ze efektivita hl'adania
rieSenia problému je vysSia pri hl'adani viacerych kooperativnych jednotlivcov ako keby ho
mal rieSit’ jedinec sdm. Na zaklade tohto principu je mozné SI oznacit’ aj ako kolektivnu
inteligenciu.

SI dala podnet vzniku novym vypoctovym metdodam a technikdm [7], ktoré su
oznacované pod pojmom vypoctova rojova inteligencia (CSI - Computational Swarm
Intelligence). CSI je postavend na zdklade znalosti z SI austi do konkrétnych typov
st rojové systémy nachadzajlce sa v prirode, ako napriklad mraveniska, vcelie ule, hufy ryb
a ktdle vtakov. V tychto biologickych systémoch maju jedinci relativne jednoduché spravanie,
ale z globalneho hl'adiska je ich kolektivne spravanie vel'mi komplexné. Spravanie jedincov je
definované trojicou pravidiel:

1. Vyhybanie sa kolizii — cielom je vyhnuat sa kolizii s blizkymi jedincami v roji.

2. Prispdsobovanie rychlosti — cielom je prispdsobit’ rychlost pohybu susednym

jedincom.

3. Zoskupovanie — kazdy jedinec sa snazi udrzat’ Co najblizsie pri susednych jedincoch.
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Komplexné spravanie sa vyvija v ¢ase na zéklade interakcii medzi jedincami. Vysledné
spravanie roja nie je vlastnictvom ziadneho jedinca a zvycajne sa nedd predurcit’ alebo
vydedukovat' zo zdkladného spravania jedincov, ale je mozné ho oznacit’ ako kolektivne
spravanie podnietené socidlnym aspektom jedincov, ktoré formuje a ovplyviiuje roj. Na
druhej strane, je mozné sledovat’ cyklicky vplyv medzi spravanim roju a jedincami. Roj
ovplyviiuje podmienky, podla ktorych jedinci konaju a jedinci spitne vykonavaju akcie, ktoré
ovplyviiuju roj. Na zéklade tohto faktu je nutné si uvedomit’, ze interakcia a kooperacia je
zékladnym ¢initel'om SI.

Interakcia medzi jedincami udrziava skusenost’ a znalost’ ziskanu z okolitého prostredia,
¢o zarucuje dynamické prispésobovanie sa novym podmienkam. Interakciu je v biologickych
rojovych systémoch mozné rozdelit' do dvoch typov:

e priama interakcia — fyzicky, audiovizualny alebo iny percepcny kontakt,

e nepriama interakcia — lok4lne zmeny prostredia.

Zakladnymi principmi SI su [8]:

1. Princip blizkosti (proximity) — skupina jedincov by mala byt schopnd vykondvat
jednoduché priestorové a casové vypocty, ktoré predstavuju priame vykonanie aktivity
vychéadzajlice zo spravania, pricom zamer je maximalizacia uzitku pre skupinu.

2. Kovalitativny princip — skupina jedincov by mala byt schopna reagovat’ na faktory
v prostredi.

3. Princip réznorodych reakcii — skupina jedincov by nemala odpovedat’ na aktivity vzdy
rovnakymi sposobmi.

4. Princip stability — skupina jedincov by nemala menit’ svoje spravanie za kazdym, ked’
sa zmeni prostredie.

5. Princip adaptability — skupina jedincov musi byt schopna zmenit’ svoje spravanie, ked’

je vysledok zmeny pozitivny.

Nasledujuca kapitola sa venuje jednej z najrozSirenejSich technik, ato optimalizacii
rojom cCastic, ktord vychadza z rojovej inteligencie. Obsah kapitoly je spracovany podla

zdroja [7], ktory pokryva vSetky aspekty tejto techniky.

2.3.1 Optimalizacia rojom castic
Optimalizécia rojom castic (PSO - Particle Swarm Optimization) je postavena na zaklade

socialno-psychologického modelu vplyvu a ucenia sa. Jedinci v roji Castic maju zadefinované
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jednoduché spravanie — opakovat’ spravanie najuspesnejSiecho jedinca spomedzi susednych
jedincov.

Algoritmus PSO pracuje srojom castic, z ktorych kazda cCastica predstavuje mozné
rieSenie. V analogii s evoluénymi algoritmami je mozné povedat, Ze roj predstavuje
populaciu a &astice jedincov. Castice prechadzaju viacrozmernym priestorom hladania, kde
pozicia kazdej Castice je vypocitand na zdklade vlastnej skusenosti a skiisenosti susednych
Castic.

PSO sa drzi principov rojovej inteligencie, ktoré st zadefinované v kapitole 2.2.2. Princip
blizkosti je adresovany viacrozmernymi priestorovymi vypoctami, ktoré su vykonavané
v niekol’kych krokoch. Roj reaguje na faktor kvality prostredia najlepSou osobnou poziciou
jedinca a najlepSou poziciou susedov. Prostrednictvom vymeny odpovedi medzi najlepSimi
poziciami s inymi susedmi je zachovany princip rdéznorodych reakcii. Princip stability je
tvoreny zmenou stavu v pripadoch vylepSenia najlepSej lokdlnej alebo globalnej pozicie.
Adaptivny princip sa preukazuje pri podmienenej zmene stavu na zaklade najlepsej lokalne;

a globalnej pozicie.

2.3.1.1 Model PSO
Pozicia castice je pre kazdu iteraciu vypoctu podmienena jej rychlostou v;(t) a aktualnou
poziciou x;(t). Vypocet novej pozicie x;(t + 1) je realizovany nasledovne:

xl-(t + 1) = xl-(t) + Ui(t + 1) (21)

kde vektor rychlosti zabezpecuje proces optimalizacie a reflektuje znalosti ziskané na zdklade
vlastnej a cudzej sktsenosti (Obr. 6). Vlastna znalost’ Castice sa oznacuje ako kognitivna
zloZka a cudzia znalost’ ziskand od inej Castice ako socidlna zloZka rovnice rychlosti. Stav
a spravanie Castice mozeme definovat prostrednictvom:

1. vektoru rychlosti v;(t) — ktory predstavuje vnutorny stav Castice v aktualnom Case,

2. kognitivnej zloZky — ktora tvori zaklad tendencie Castice vracat’ sa k miestam, ktoré

ich uspokojovali najviac,
3. socialnej zlozky — ktora predstavuje spolocensku normu a pravidla, ktoré sa snazia

Castice udrzat’.
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x2 Yit) novy vektor pohybu ——p>

® kognitivna zlozka ———>
socialna zloika — —— =
aktualny vektor pohybu ........: >

X(t+1)

y(t)

x1

Obr. 6. Ukazka vplyvu zlozZiek a aktudlneho stavu na vektor pohybu Castice

v dvojdimenzionalnom priestore.

Model PSO je rozdeleny na dva hlavné algoritmy Global Best PSO (gbest PSO) a Local
Best PSO (lbest PSO), ktoré¢ su zavislé na kognitivnom a socidlnom komponente vektora
rychlosti. Postup ¢innosti algoritmov je vel'mi podobny, ale liSia sa v topologii socialnej sieti

Castic a v rovniciach pouzitych na vypocet rychlosti a najlepsSich pozicii.

2.3.1.2 Global Best PSO

V gbest PSO susedi kazda Castica s ostatnymi €asticami v roji. Topologiu vztahov v tejto sieti
Castic je mozné vykreslit’ prostrednictvom hviezdicovej topologie (Obr. 7), pre ktoru plati, Ze
Castice si aktualizuju socialnu zlozku na zaklade najlepSej pozicie v roji. Ked’Ze prepojenost’
Castic je uplnd, tak dosledkom je rychlejSia konvergencia k rieSeniu na Ukor zniZenej

rozmanitosti rieSeni.

Obr. 7. Hviezdicova topologia siete Castic v gbest PSO.
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V tomto pripade je vypocet rychlosti Castice v nasledujicom kroku realizovany

nasledovne:

vt +1) = v;;(0) + e (O[yi; () — x5 (O] + o (O [9;(0) — x15(0)] (2.2)

kde v;;(t) je rychlost’ Castice i pre dimenzie j = 1, ...,n v Case t, x;;(t) je pozicia Castice i v
dimenzii j v Case t, ¢; a ¢, su pozitivne akceleratné konstanty urcujice vel'kost’ prispevku
kognitivneho a socialneho komponentu a r;(t),7,;(t)~U(0,1) s nahodné hodnoty v
rozsahu [0,1] ziskané z rovnomerného rozdelenia. Tieto nahodné¢ hodnoty reprezentuju
stochastick Cast’ algoritmu.

Najlepsia pozicia Castice ziskana na zdklade vlastnej skusenosti y; pre Casticu i je
najleps$ia navstivena pozicia od zaciatku algoritmu. Pri rieSeni problému maximalizacie uzitku
vypocitame najlepSiu poziciu v d’alSom kroku nasledovne:

yi (0), ak f(x;(t+ 1)) < F (D)

(2.3)
xi(t+1),  ak f(x(t+ 1) > f(i(8)

yijt+1) = {

kde f je fitnes funkcia. Podobne ako v evolu¢nych algoritmoch, tak aj v PSO je kvalita Castice
(resp. kvalita rieSenia) kvantifikovana fitnes funkciou. Globalne najlepSia pozicia v roji je

vybratd ako maximalna hodnota spomedzi vSetkych castic v roji:

J() = max {f(xo(t), ..., f (X (£))} (2.4)

Pseudokod aleoritmu gbest PSO pre roj R:

repeat
for each castica i=1,..,R.length do

if f(RXl) > f(Ryl) then

R-)’i = R.xl'
end
if f(R.y;)) > f(R.y) then
end

end

for each castica i=1,..,R.length do
vypocitaj rychlost pomocou rovnice 2.2
vypocitaj poziciu pomocou rovnice 2.1

end

until podmienka ukoncenia
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2.3.1.3 Local Best PSO

Pre lbest PSO plati, Ze okolia susedov kazdej €astice su mensie ako v gbest PSO. Topologia
siete vztahov medzi Casticami je prstencova (Obr. 8). Na rozdiel od gbest PSO je Ibest PSO
menej prepojeny, ¢o spdsobuje zvySenu rozmanitost rieSeni. V&cCSia rozmanitost’ zniZuje

Sancu na uviaznutie v lokalnom minime, avSak na ukor pomalsej konvergencie k rieSeniu.

(N
Nl

Obr. 8. Prstencova topologia siete Castic v 1best PSO.

Rychlost’ je vypocitana podobne ako v pripade gbest PSO:

vii(t+1) = v;;(8) + ey (O [yi; () — xi; )] + a9 (@) — x5 ()] (2.5)

s tym rozdielom, ze J;; urCuje najlepSiu poziciu, ktora bola najdenda medzi susednymi
Casticami i pre dimenziu j. Lokalne najlepSia pozicia J; je teda najlepSia pozicia najdena
v mnozine susedov Castice.

Délezitou sucast’ou metddy Ibest PSO je dodatocné pridelenie informacie o susedoch pre
kazdu Casticu, pretoze Castice tato informaciu nevlastnia. Hlavnym dévodom je abstrahovanie
vypoctu vzdialenosti medzi kazdou dvojicou cCastic za Gcelom zistenia susedského vztahu.
Druhym dévodom je postupné rozsirenie najlepSich rieSeni k vSetkym Casticiam bez ohl'adu

na ich aktualnu poziciu v priestore hl'adania.
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Pseudokod algoritmu lbest PSO pre roj R:

repeat
for each castica i=1,..,R.length do

if f(R.x) > f(R.y;) then

R-yi = R.xl-

end

if f(R.y;)) > f(R.J;) then
R.y; =R.y;

end

end

for each castica i=1,..,R.length do
vypocitaj rychlost pomocou rovnice 2.5
vypocitaj poziciu pomocou rovnice 2.1

end

until podmienka ukoncenia

2.3.1.4 Nastavenia a parametre

Doélezitym krokom vykondvania algoritmu je inicializacia pociatoénych pozicii Castic.
Efektivita PSO je silne ovplyvnena prave inicializaciou, preto je odporicané, aby boli Castice
rovnomerne rozprestreté v priestore hladania. Ak si niektoré regiony priestoru hladania
nepokryté uz v inicializacii, tak je vel'mi nizka pravdepodobnost’, Ze PSO tieto regiony odhali.
Rovnomerné rozdelenie pociato¢nych pozicii €astic po celom priestore hl'adania je mozné
ur¢it’ pomocou:

x(t=0)= Xpin; + rj(xmaxJ - xmin,j),Vj =1,..,n (2.6)

kde Xpax @ Xmin SO ohrani¢enia konkrétnej dimenzie, n je pocet dimenzii priestoru a
7;~U(0,1) st ndhodn¢ hodnoty z rozsahu [0,1] z rovhomerného rozdelenia. Pociatocny vektor
pohybu musi byt pri inicializacii nenulovy, aby castice dokdzali preskimat o najviac
priestoru bez vplyvu jednotlivych zloziek.

Dalsim délezitym nastavenim PSO je podmienka ukondenia, pri ktorej ma algoritmus
ukoncit’ svoje vykonavanie. Pri vybere sposobu ukoncenia je nutné vziat' do uvahy fakt, aby
ukonCovacia podmienka nezastavila PSO predCasne, ked’ sa podari ndjst suboptimélne
rieSenie a aby predchadzala pretrénovaniu. V redlnych aplikaciach boli pouzité nasledovné
typy ukonceni:

e ukoncenie po dosiahnuti zadaného poctu iteracii — pouZiva sa v konjunkcii s inym

typom ukonéenia alebo pri merani hl'adania pre konkrétnej &asové dizky,
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ukoncenie po najdeni akceptovateIné¢ho rieSenia — akceptovatené rieSenie je
definované vyskou prahu, ktord po prekroceni ukonci vykonavanie algoritmu,
ukoncenie pri nezlepSovani rieSenia v urCitom casovom useku — je nutnd
parametrizacia dizky asového Gseku a prahu priemernej odchylky, ktora musi byt
prekonana, aby algoritmus pokracoval,

ukoncenie pri neakceptovatelnom priemere priestoru hladania — vypocet je
realizovany pomerom aktudlneho priemeru roja (najvac¢sia vzdialenost' akejkol'vek
pozicie Castice od najlepsej globélnej pozicie) k inicidlnemu priemeru roja v priestore,
pricom je nutné nastavit’ vel'’kost” hodnoty prahu, pri ktorom nastdva ukoncenie,
ukoncenie pri neakceptovateI'nom stiipani cielovej funkcie — vypocet je realizovany
prostrednictvom najlepSich hodnét v predchadzajucom a aktudlnom kroku, pricom
ukoncenie spociva v neprekroCeni prahu, ktory predstavuje zlepSovanie rieSenia

v case.

Zakladnym krokom k rieSeniu problémov prostrednictvom PSO je nastavenie

parametrov, ktoré s nimi suvisia. R6zne varidcie modelov PSO mdézu vlastnit’ Specifické

parametre, avSak v zakladnom PSO modeli st zadefinované nasledovné parametre:

velkost’ roja — pocet Castic v roji,

vel'kost’ susedného okolia — priamoumerne ovplyviluje pocet interakcii, ktoré su
vykonavané medzi Casticami, priCom mensie susedné okolia si menej nachylné na
uviaznutie v lokalnom minime,

pocet iteracii — stuvisi s ukoncovacou podmienkou,

akceleracné koeficienty — nastavenie vplyvu kognitivnej a socidlnej zloZky pri vypocte
pohybu Castic,

stochastické parametre — nahodné vplyvy zloZiek Castice.

2.3.1.5 Modifikadcie

I ked’ sa zékladny model PSO pouzil pri rieSeni klasickych optimaliza¢nych problémov, tak

jeho problém spociva v nekonzistencii pri konvergovani k dobrym rieSeniam. Z tohto dévodu

si vytvorené¢ modifikacie zakladného modelu za ucelom zrychlenia konvergencie

a skvalitnenia najdenych rieSeni.

Jeden z aspektov, ktory urcuje efektivitu a spravnost’ optimaliza¢ného algoritmu je vztah

medzi prieskumom a exploatiaciou hladania. Prieskum je schopnost algoritmu hladat’ cez

rozne oblasti priestoru hl'adania za Ucelom ndjst’ optimdlne rieSenie. Exploatacia urCuje
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schopnost’ koncentrovat hl'adanie v okoli sl'ubnych oblasti za ucelom zlepSenia
kandidatskych rieSeni. Dobry optimaliza¢ny algoritmus vhodne synchronizuje tieto
protichodné ciele. V PSO sa pre tento tcel pouziva modifikacia usmernenia rychlosti pohybu
(angl. velocity clamping), ktora sposobuje obmedzenie pohybu castic pomocou ohraniceni
rychlosti pohybu na zaklade:

'U,l'j(t), ak U’ij(t + 1) < Vmax,j

(2.7)
Vmax,j' ak U,ij(t + 1) = Vmax,j

Vij(t + 1) = {

kde Vinqy,j predstavuje maximalne ohranicenie rychlosti Castice v dimenzii j. Velkost' je teda
obmedzena podobne ako pozicia Castice vo vzorci 2.3. Problémom tejto modifikécie je
optimalne nastavenie ohranicenia, ktoré by nepodnecovalo pomaly alebo rychly pohyb, resp.
nezvyhodiiovalo prieskum alebo exploataciu.

Ako alternativa pre modifikaciu usmernenia pohybu sa pouziva modifikdcia vahou
zotrvacnosti (angl. inertia weight). Véha je dodatocny parameter, ktory vlastni kazda castica.
Predstavuje vel'kost’ s akou sa bude pohybovat’ (resp. zotrvavat)) Castica v aktudlnom vektore

pohybu. V désledku dopliia vzorec 2.2 nasledovnym spdsobom:

vt +1) = wu () + an Oy (0) — x;;(O] + 2 (O [9;(0) — xi;(®)] (2.8)

kde w reprezentuje vahu zotrvacnosti. Podobne ako pri predchadzajicej modifikécii, tak aj tu
je problém s nastavenim optimalnej véhy, ktord by nezvyhodiovala prieskum priestoru
hladania pred exploataciou alebo naopak. Casté je pouzitie dynamickej zmeny velkosti vahy
v Case. Dynamicka zmena moze byt’ realizovana niekol'’kymi sposobmi:

e ndhodné nastavenie vahy v kazdej iteracii, napr. prostrednictvom Gaussovho
rozdelenia,

e linearne klesajucou hodnotou vahy, ktord zacina vo vysokej pociatocnej hodnote
alinearne klesa do minimdlnej] hodnoty véahy (spravanie podobné ako pri
simulovanom Zzihani),

e nelinearne klesajicou hodnotou vahy, ktora sa zacina vo vysokej pociato¢nej hodnote
a rychlost’ klesania je podmienend pridanim dodato¢nych konstant (spravanie podobné
ako pri simulovanom zihani),

e vadha adaptujuca sa na zaklade fuzzy logiky, ktord definuje konkrétne pravidla
(napr. s vyuzitim hodndt fitnes a inych), ktoré urcuju aktudlny stav vahy,

e rastica hodnota vahy spravajuca sa opacne ako pri klesajucich hodnotach.
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2.3.1.6 Porovnanie PSO a EA

Vseobecne je PSO povazovana za techniku spadajucu do EA, pretoze s nimi zdiel'a niekol'ko
vyznamnych ¢ft. AvSak kvoli znaénym rozdielom je PSO v tejto praci separovana od
evoluénych vypoctovych technik a zaradena do rojovej inteligencie. Rozdiely a podobnosti su
opisané v nasledujucich odsekoch.

Oba pristupy su zaloZzené na stochastickej optimalizacii, ktord vychadza z populacie
rieSeni. RieSenia su ziskavané transformaciou populacii, ktoré¢ su inSpirované prirodnymi
fenoménmi s vyuzitim Specifickych operatorov. Hlavnym rozdielom medzi PSO a EA je
v tom, ze zatial Co v EA jedinci prehl'addvaji priestor sami, tak v PSO je prehladavanie
zalozené na priamych socidlnych interakciach s inymi jedincami, ktori uz vlastnia urcita
znalost’ prostredia. Dal§im dolezitym rozdielom je, ¢ PSO ma pamit predchadzajucich
dobrych rieseni, ktoré ovplyvituji nasledny pohyb v priestore hI'adania.

Nevyhodou PSO je z hl'adiska reprezentdcie nutnost’ vytvorenia reprezentacie vlastnosti
jedincov prostrednictvom vektorov s pohyblivou desatinnou ciarkou, kedze pohyb nie je
diskrétny, ale spojity. Oba pristupy pouzivaju na kvantifikovanie kvality najdenych rieSeni
fitnes funkciu. Hlavny rozdiel je v tom, Ze v EA je hl'adanie priamo podmienené aktudlnou
hodnotou fitnes funkcie, zatial' ¢o v PSO je hladanie podmienené vlastnou skiisenost’ou
a skiisenost’'ou susedov. Fitnes funkcia je v PSO pouzita len na kvantifikovanie kvality rieSeni,
nie na transforméciu populacie, ako v pripade EA.

Mutécia v EA je rovnocenna so stochastickymi parametrami r; a 1, ktoré s vlozené do
vypoctu novych pozicii ¢astic v PSO. Avsak kriZzenie nie je rovnocenné so ziadnou technikou
v PSO, i ked’ do urcitej miery je mozné povazovat’ pohyb Castic ku globalne najlepSej pozicii
za takito techniku. V kone¢nom dosledku je mozné tvrdit, Ze PSO ma slaby selektivny

mechanizmus, zatial’ ¢o cielom EA je selekcia najlepSich rieSeni.

2.4 Gramaticky roj

Gramaticky roj je technika, ktora prepdja optimalizaciu rojom castic (PSO) s gramatickou
evoluciou (GE) [9]. Cielom gramatického roja je ziskat’ z oboch technik to najlepsie pri
rieSeni dynamickych problémov (Obr. 9). Pri kombinacii GE s PSO je nutné vyriesit

niekol’ko problémov realizacie vypoctu, pretoze kontext jednotlivych technik to nedovoluje.
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Obr. 9. Princip ¢innosti gramatického roja.

Prvy problém suvisi s reprezenticiou jedinca, ktory v gramatickej evolucii predstavuje
binarny, resp. celoGiselny retazec pevnej dizky. Kedze PSO hladd riesenie v spojitom
priestore, tak je nutné vykonavat’ zaokrihlenie hodnoty pozicie ¢astice po kazdej vykonanej
iteracii. Z pouzitej gramatiky je nasledne mozné vytvorit' rieSenie programu na zaklade
zaokruhlenych celo¢iselnych hodndt.

Dalsi problém stvisi taktieZ s reprezentaciou jedinca. Jedna sa o maximalnu celo¢iselnt
hodnotu, ktort méze jedinec v retazci vlastnit. Maximalna hodnota musi byt pouZita pri
prehl'adavani priestoru pomocou PSO ako maximalna hodnota pre poziciu a rychlost, ktorti
modze castica nadobudat, aby sa predchadzalo neZiaducim problémom s prepocitavanim
nepovolenych hodnot, resp. pretekanim hodnét do nepovolenej mnoziny hodnot.

Implicitnym problémom GE, ktory pretrvava aj v gramatickom roji je vol'ba podmienky
ukoncenia transformacie. Idedlny sposob je nastavit maximdalny prah transformacie, ktory
predstavuje zadefinovanie po¢tu moznych prekladov netermindlnych znakov v sekvencii,
ktoré sa vykondvaju pri transformacii genotypu na fenotyp. Problém ma dopad na spravanie
PSO, pretoze mdzu nastat’ situacie, ked’ sa prekroci prah poctu transformacii a rieSenie sa
priestoru hl'adania, priCom nie nutne vSetky rieSenia vtomto regione modzu byt
neakceptovatel'né. Idealne by bol stav, keby sa dokéazali vSetky rieSenia prelozit’ do funkéného

programu.
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Spojenie PSO s GE nesie so sebou nerieSitelny problém. Jedna sa o absenciu krizenia
medzi dvoma jedincami. Aj ked’ princip funkénosti PSO mdze so sebou niest’ znaky krizenia,
tak sa nejedna o plnohodnotné nahradenia procesu krizenia. Dosledkom absencie krizenia je
nutné zadefinovanie fixnej dizky reprezentacie vektorov v PSO, pretoze variabilitu dizky nie
je mozné dosiahnut. Prehl'addvany priestor v PSO musi mat fixny pocet dimenzii, aby
nenastali problémy s konzistenciou priestoru prehl'addvania a taktiez neexistuje spdsob ako
implicitne menit’ dizku bez procesu krizenia na strane GE.

PSO, ktory je pouzity v gramatickom roji je modifikaciou gbest PSO z Kap. 2.3.1.5. Prva
modifikacia spociva v pouziti vadh zotrvacnosti, pricom sa jednd o pouzitic metody s
linearnym klesanim hodnoty véahy podl'a nasledujuceho vypoctu:

Wmax — Wmin .
W= Wpax ——————— * Iter (2.9)
ltermax

kde Wypax @ Wipin SU pociato¢na a minimalna hodnota vahy nadobudnuté v poslednej iteracii,
itera, je poCet iteracii algoritmu aiter je aktudlna iterdcia. Druha modifikacia je
usmernenie pohybu, ktord urcuje maximalnu rychlost’ aki méze Castica nadobudnut’.
Dolezitym krokom aplikacie gramatického roja je parametrizécia, ktord suvisi s vol'bou
hodnoét jednotlivych parametrov za u¢elom zabezpecenia optimalneho spravania sa algoritmu.
Medzi parametre patria:
e pocet dimenzii prehl'adavaného priestoru v PSO,
e hodnoty X;nin @ Xmax, ktoré ohranicuju pohyb v dimenzii, priCom x,,,, by mal
zodpovedat’ maximélnej hodnote, ktort mdze nadobudnut’ jedinec v genotype,
e maximalna mozna hodnota rychlosti V,,,, v PSO, ktora by mala byt rovna
hodnote X,
e akceleracné koeficienty PSO c; a c,,
e stochastické parametre PSO 1y a1y,
e pociato¢ni a minimalnu hodnotu vahy zotrvacnosti Wy, @ Winin,

e pocet itercii algoritmu iter;, .-

2.5 Robocode

Robocode je multiplatformova open-source programovacia hra, ktorej cielom je simulécia
bojov robotickych tankov v bojovej aréne. Ludsky hra¢ je programator, ktory naprogramuje
spravanie robota, pricom na prebiehajice zapasy nemd vplyv. Cielom hry je vytvorenie
robota s umelou inteligenciou, ktory bude schopny reagovat' na udalosti vyskytujice sa

v stbojoch s inymi robotmi za ucelom porazenia protivnika.
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Robocode bezi na platforme Java a program robotov je pisany v tomto programovacom
jazyku. Suboje si simulované prostrednictvom vstavaného grafického prostredia. Hraci si
modzu svojich robotov otestovat’ proti zakladnej sade robotov alebo v online ligach. Findlny

vysledok je ur¢eny na zaklade skore a poctu vit'azstiev.

2.5.1 Online ligy

Velka pozornost’ Robocode komunity je venovana prave ligam, pretoze sa jedna o ideélne
miesto na zmeranie sil proti inym robotom. Kazdy pokrocilejsi vyvojar do ligy pravidelne
prispieva, ¢i uz vylepSeniami starych robotov alebo kompletne novymi robotmi. V Tab. 2 su
opisané existujuce ligy aj s informaciou ohl'adom velkosti ligy podl'a poctu robotov, aj
s poctom prispievajucich autorov. Pocet vyvojarov robotov je ureny podla mennych
priestorov (angl. namespace) zapisanych robotov, kde prva Cast’ predstavuje autora.

Ligy umoziuju relativne rychle a komplexné testovanie robotov, ktorého vysledky st
postupne aktualizované a spristupnené ihned’ po zapisani. Pozicia v lige je urcend na zaklade
skore, ktoré sa urci z vysledkov proti inym robotom. Liga, v ktorej robot sut’azi je zvolend na
zéklade definovanych obmedzeni robotov, pricom roboti sa m6zu nachadzat’ vo viacerych
ligdch zaroven (napr. 'ahSie vahové kategorie robotov st testované aj v tazsich kategdriach).
Ligy je mozné rozdelit’ podla:

e typu subojov (jednotlivci alebo timy),

e obmedzenia velkosti robotov na zaklade mnozstva vykondvaného programu

$pecifikované autormi Robocode (napr. volanie metddy predstavuje 3 Bajty).

Tab. 2. Online ligy (pocCty platné k 8.5.2013).

. . o . Pocet Pocet

Nazov ligy Typ suboju Obmedzenie robotov  autorov
RoboRumble 1 proti 1 ziadne (MegaBot) 996 479
MiniRumble 1 proti 1 do 1500 Bajtov (MiniBot) 538 265
MicroRumble 1 proti 1 do 750 Bajtov (MicroBot) 404 213
NanoRumble 1 proti 1 do 250 Bajtov (NanoBot) 231 131
MeleeRumble 10 proti sebe ziadne 360 226
MiniMeleeRumble | 10 proti sebe do 1500 Bajtov 182 108
MicroMeleeRumble | 10 proti sebe do 750 Bajtov 139 88
NanoMeleeRumble | 10 proti sebe do 250 Bajtov 82 54
TeamRumble S proti 5 ziadne 44 36
TwinDuel 2 proti 2 spolu do 2000 Bajtov 25 19
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2.5.2 Robot

Robot je napisany ako udalostami riadeny Java program. Princip c¢innosti spociva
v cyklickom opakovani hlavného tela programu robota kontrolujuceho spravanie tanku, ktoré
modze byt prerusené udalostami posielanymi zo simulaéného prostredia [10]. Program robota
obsahuje Specifické funkcie, ktoré st volané pri zachyteni prislichajucich udalosti, na ktoré
su zaregistrované. Tab. 3 obsahuje zoznam vsetkych udalosti, ktoré mézu byt’ zaznamenané.
Robot sa sklada z 3 casti (Obr. 10) a jeho spravanie méze byt definované akciami, ktoré
su v Tab. 4. Ak¢né Cleny, ktoré zabezpecuju vykonavanie akcii su pohyb tanku, rotacia tela

tanku, rotacia zbrane, rotacia radaru a strel'ba.

Tab. 3. Zoznam udalosti.

Nazov udalosti Opis udalosti
BulletHitEvent zasiahnutie nepriatel’a
BulletHitBulletEvent vzajomné zasiahnutie striel
BulletMissedEvent zasiahnutie steny bojovej arény
HitByBulletEvent zasiahnutie nepriatel'om
HitRobotEvent kolizia s tankom
HitWallEvent kolizia so stenou
ScannedRobotEvent spozorovanie robota radarom
DeathEvent ukoncenie stiboju prehrou
WinEvent ukoncenie suboju vyhrou

Tab. 4. Zoznam akcii robotického tanku.

Nazov akcie s parametrom Opis akcie

ahead(double) pohyb vpred o zadanli vzdialenost’
back(double) pohyb vzad o zadanu vzdialenost’
doNothing() vynechanie akcie (preskocenie kroku simulacie)
fire(double) strel’'ba so zadanou silou
resume() povolenie zastaveného pohybu
setAdjustGunForRobotTurn(bool) natavenie zavislosti pohybu zbrane od tela tanku
setAdjustRadarForGunTurn(bool) nastavenie zavislosti pohybu radaru od zbrane
setAdjustRadarForRobotTurn(bool) | nastavenie zavislosti pohybu radaru od tela tanku
stop() zastavenie pohybu agenta
turnGunLeft() otoCenie zbrane dol'ava
turnGunRight() otoCenie zbrane doprava
turnLeft() otoCenia tela tanku dolava
turnRight() otocenie tela tanku doprava
turnRadarLeft() otoCenie radaru dol'ava
turnRadarRight() otocenie radaru doprava
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Obr. 10. Anatomia robotického tanku.

Vysledok zépasu je vyhodnoteny na zaklade poctu stibojov, ktoré sa vykonavaju v rade.
Suboj je ukoncéeny, ked’ zostane v aréne len jeden tank. Tanky su zni¢ené, ak ich Uroven
energie klesne na nulu. Energia moze pocas suboja stipat’ a klesat, ¢o zavisi od nasledujtcich
pravidiel:

e tank ziska energiu, ak zasiahne strelou iny tank,

e tank strati energiu, ak je zasiahnuty strelou,

e tank strati energiu, ak je v kolizii s inym tankom alebo stenou,

e tank strati energiu, ak vykond strel'bu, priCom Urovei straty je proporcionalna Grovne

sily strely.
Strel'ba je obmedzena zahrievanim hlavne, ktorej teplota rastie proporcionalne silou strel'by.
Teplota casom klesa a strel’ba je umoZnena, az ked’ ma teplota nulovli hodnotu.

Pocas hry je mozné ziskavat’ informacie prostrednictvom indikatorov stavu tanku. Tie sa

daju nasledne pouzit' pri vykondvani programu robota a zvySit tak komplexnost jeho

spravania. Zoznam indikatorov je opisany v Tab. 5.

Tab. 5. Zoznam indikatorov tanku.

Nazov indikatoru | Opis indikatoru
battlefieldHeight vyska arény
battlefield Width Sirka arény
energy aktudlna energia tanku
gunHeading smer natocenia zbrane
gunHeat teplota hlavne
heading smer natocenia tela tanku
radarHeading natocenie radaru
time ¢as kola
velocity aktualna rychlost’ tanku
X horizontalna pozicia tanku v aréne
y vertikalna pozicia tanku v aréne
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Dolezitou sucastou dynamického prisposobovania spravania je moznost’ reagovania na
spravanie nepriatel'ského tanku, ktoré zaznamendvame pomocou radaru. V pripade
zaznamenania zachytavame udalost ScannedRobotEvent, ktora obsahuje niekol’ko

pouziteI'nych indikéatorov stavu nepriatel'ského tanku (Tab. 6).

Tab. 6. Zoznam indikatorov pre udalost’ ScannedRobotEvent.

Nazov indikatoru | Opis indikatoru
bearing natoCenie nepriatel'ského tanku vzhl'adom na vlastné natoCenie
distance vzdialenost’ nepriatel’ského tanku
energy aktudlna energia nepriatel'ského tanku
heading natoCenie nepriatel’ského tanku
velocity rychlost’ nepriatel'ského tanku

2.5.3 Pohyb

Pohyb je jednou z dvoch najddlezitejSich stucasti tvorby spravania robota. Navrh pohybu je
nutné realizovat’ so zamerom splnenia troch poziadaviek:

e vyhybanie sa strelam protivnika,

e udrziavanie si vhodnej pozicie pre vykonanie strel'by na protivnika,

e velkost programu.

V Robocode sa pocas rokov vyvinulo viacero rozsirenych technik, ktoré st pouzité vo
velkom mnozZstve existujlicich robotov. Kazda z technik zvlada vyssie definované poziadavky
na roznych urovniach, ktoré nésledne podmiefiuje ich pouzitie. Podrobné informacie k

existujucim technikdm pohybu pouzivanych v Robocode st uvedené v prilohe C.1.1.

2.5.4 Strel’ba

Strel'ba sa tyka najmd vhodnej vol'by zameriavania protivnika so zdmerom jeho Uspesného
zasiahnutia. TaktieZ berieme do uvahy vel'kost’ programu. Podobne ako v pripade pohybu sa
vyvinulo mnoho rieSeni, ktoré st podrobne rozpracované v prilohe C.1.2. Navrh vhodne;j
metody zameriavania spo¢iva najmi v predikcii protivnikovho pohybu a urcenie jeho buduce;j
pozicie vzhl'adom na jeho vzdialenost’, pohyb a d’alSie indikatory. Pri pouZiti pokrocilejSich
metdd pohybu sa moZe jednat’ o rieSenie naro¢ného problému. V takom pripade je dolezity

vyber metody, ktora by minimalizovala protivnikovu nepredvidatel'nost’.
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2.6 Analyza existujucich rieseni

Robocode obsahuje vlastny repozitar, do ktorého umiestitujii autori svojich robotov. Velké
mnozstvo z nich obsahuje zdrojovy kod programu, vlastnosti stratégii a technik pouzitych pri
tvorbe, dosiahnuté vysledky a d’al§ie dodatocné informacie. Pre ucely prace bolo cielom najst’
robotov, ktori vznikli prostrednictvom automatického generovania programu robota
evoluénymi vypoctovymi technikami. Ako podklad pre odborne zdokumentované rieSenia
v nasledujucich kapitolach boli pouzité informécie z prace [11], ktord opisuje prvé pokusy

automatickej tvorby programov robotov.

2.6.1 GP-Bot

GP-Bot bol vytvoreny za ucelom porovnania stratégii ziskanych evolu¢nymi vypoctovymi
technikami proti stratégiam, ktoré boli vytvorené manualne [12]. GP-Bot sa uspeSne zcastnil
ligy pre kategériu HaikuBots, ktord bola zamerana na vytvorenie robota, v ktorom st suboje
realizované jeden proti jednému, priCom program robota je obmedzeny na 4 riadky kodu.
Dovod volby kategoérie tohto typu je generovanie rieSeni genetickym programovanim, ktoré
produkuje dlhé riadky kodu. Na zaklade tohto faktu boli ostatné typy kategorii zamietnuté ako
nevyhovujice.

Princip evoltcie robota spociva v pouziti populacie jedincov, ktori su reprezentovani
pomocou LISP vyrazov pozostdvajicich z funkcii aterminalnych znakov. Pouzitymi
funkciami su logické a aritmetické vyrazy, ktoré maju vstupné parametre a vracaji numerickd
hodnotu. Terminalne znaky pozostavaju z matematickych funkcii, hodnét stavu robota
ziskanych z indikatorov a kons$tant. Evolucia rieSenia spociva v pouziti genetického
programovania.

Pri vyvoji boli pouZité rdzne konfiguracie evolucie, ako napriklad STGP (Strongly Typed
Genetic Programming), kde sa typy vstupnych parametrov a terminalnych znakov liSia a ADF
(Automatically Define Functions), ktora podporuje evoliciu podmnozin rieSeni. V kone¢nom
dosledku sa tieto techniky vynechali, pretoze ich efekt nebol pouziteI'ny pre hru Robocode.

Architektura programu musela byt prispdsobend obmedzeniam velkosti programu
robota, takZe sa muselo upustit’ od niektorych funkcionalit robota. Ako prvé sa vynechalo
pouzivanie rotacie radaru, ktory sa otacal zaroven s hlaviiou tanku. Druhou vynimkou bola
strel’ba, ktora bola zadefinovand ako numericka konStanta vyskytujica sa kdekol'vek v kode.
Hlavny cyklus programu obsahoval jeden riadok kédu, ktory otacal hlaviiou tanku v jednom
smere za UCelom zaznamenania protivnika radarom. Zvysné tri riadky kontrolovali jeden

akény ¢len, ktorého vstup bol ziskany evolticiou. Struktiira programu vyzerala nasledovne:
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while (true) {
turnGunRight (value); // hodnota otocenia je maximalna mozna

}

onScannedRobot () {
moveTank (<GP#1>); // posunutie tanku smerom k evolvovanej hodnote
turnRight (<GP#2>); // otocenie tanku smerom k evolvovanej hodnote
turnGunRight (<GP#3>); // otocenie hlavne smerom k evolvovanej hodnote

Fitnes jednotlivych rieSeni bola vypocitana na zédklade dvoch pristupov:

1. Vyber protivnikov bol realizovany zo sady existujucich tankov, pricom pre testovanie
kazdého jedinca v populécii boli z tejto sady ndhodne vybraté 3 tanky, na ktorych sa
realizovalo testovanie.

2. Vypocet fitnes funkcie bol realizovany na zaklade vypoctu aky sa pouzival v turnaji:

Sp S . y . . ; .
F= , kde F je vysledné pomerové skore, Sp je skore ziskané robotom a S,
Sp+Sa ’

nahodne vybranym protivnikom. Kone¢na hodnota fitnes je urfenda priemernou

hodnotou ziskaného skore so vSetkymi protivnikmi.

Ked’ze vypocet fitnes prostrednictvom evolu¢ného algoritmu s parametrami opisanymi v
Tab. 7. bol vypoctovo naro¢ny, tak sa pouzilo distribuované pocitanie fitnes hodnot medzi
viac ako 20 pocitacov. Vyber najlepSicho rieSenia po ukoncéeni evolu¢ného algoritmu
spomedzi vSetkych rieSeni spocival v ich otestovani proti skupine 12 rozliénych robotov. Na

zaklade vysledkov sa vybralo najvhodnejsie rieSenie, ktoré sa oznacilo ako GP-Bot.

Tab. 7. Parametre evolu¢ného algoritmu.

Parameter Hodnota

populacia 256 jedincov
podmienka ukoncenia zastavenie pri nezlepSovani fitnes funkcie
mutacia zmena podstromu v uzle alebo liste
kriZenie vymena podstromov dvoch rieSeni
selekcia turnaj o vel’kosti 5
elitizmus 2 najlepsi jedinci postupovali bez modifikacie

Vysledkom GP-Bota v stt'azi HaikuBots bolo 3. miesto, pricom programy ostatnych
robotov boli manudlne vytvorené. Z vSeobecného hladiska je GP-Bot ispesny, pretoze:
¢ je konkurencie schopny v stiboji s manualne vytvorenymi robotmi,

e ucenie GP-Bota je podmienené siibojmi s inymi typmi robotov.
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2.6.2 Koevolucia robotov s vyuzitim SCALP

SCALP (Spatial Co-Evolution in Age Layered Plans) je pouzivany ako evolu¢né prostredie za
ucelom podpory koevolucie. SCALP pozostava z niekol’kych oddelenych vrstiev v priestore
a vyuziva koncept starnutia v jednotlivych vrstvach. SCALP vrstva pozostava z mriezky
prepojenych uzlov so 4 priamo susediacimi a 4 diagonalne susediacimi uzlami [13].

V kazdom uzle spolo¢ne zije hostitel' a parazit. Pre kazdu generaciu je v kazdom uzle
realizovany boj medzi parazitom so susediacimi uzlami, v ktorych dostdvaju obaja rdzne
skore. Myslienka tejto implementacie spociva v tom, Ze prostrednictvom koevolucie moze
predator dobehnut’ niektort z koristi. Na druhej strane, pre korist’ je menej podstatné, ze
dokaze predbehnut’ viacej predatorov ako to, ze dokaze predbehntt’ viacej koristi.

Skore hostitel'a je vypocitané prostrednictvom suctu skore z bojov proti parazitom,
priCom parazit ziskava skore na zaklade jeho najhorSieho boja. Po vyhodnoteni kazdého uzla
je mozné pre hostitel'ov a parazitov preniest’ potomka do nového uzla v d’alSej generacii. 40%
uzlov v novej generacii su potomkami, ktori maju jedného z rodi€ov na rovnakom mieste
v predchadzajicej generacii a d’alSi je ndhodne vybrany susediaci rodi¢, 10-20% rieSeni je
zmutovanych.

Pre SCALP pozostavajuceho z vrstiev plati, Ze hostitel’ je testovany aj proti parazitom,
ktori sa nachadzaju v uzle na nizSej vrstve s jeho susednym uzlom. Kazda vrstva ma urcity
generacny limit, ktory sa zvySuje vySSimi vrstvami. To v kone€nom désledku spdsobuje, ze
nizsie vrstvy sluzia ako dodatoény geneticky materidl pre rieSenia na vysSich vrstvach. Na
zaklade Robocode bola koevolucia realizovana sposobom, Ze paraziti predstavovali manualne
napisané programy robotov a hostitelia boli automaticky vytvorené rieSenia, ktoré im mali
konkurovat’.

Vysledkom koevolucie s vyuzitim SCALP bolo vybranie niekol’kych robotov s najlepSim
fitnes v jednotlivych generaciach za ucelom otestovania ich GspeSnosti bojovat’ so zdkladnou
mnoZzinou robotov. Roboti boli Gspesni v siboji s vicSinou robotov s uspesnost'ou nad 70%,
pricom jediny problém bol s robotom Walls (jeho stratégia spociva v pohybe blizkosti stien),
ktorého nedokézali GspesSne porazit. Proti robotom, ktori sii umiestneni v druhej polovici
rebricka ligy RoboRumble sa podarilo vytvorit' robota, ktory ich poréazal s GispeSnostou nad
50%, avsak proti robotom v prvej polovici sa nepodarilo vytvorit konkurencie schopné

rieSenie.
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3 Opis rieSenia

3.1 Specifikacia poZiadaviek

Ciel prace sa zameriava na splnenie dvoch hlavnych poziadaviek. Prvou je pouzitie
gramatického roja ako optimalizacnej evolucnej techniky za ucelom UspeSného vyrieSenia
definovaného problému, ktory suvisi s programovacou hrou Robocode. Druhou poziadavkou,
ktord zaroven preveri uspeSnost’ splnenia prvej Casti, je vyvinutie uspesného agenta v hre
Robocode, ktorého konkurencieschopnost’ by dosahovala troven analyzovanych agentov

vytvorenych pomocou inych optimaliza¢nych evolu¢nych technik (kap. 2.6).

3.2 Navrh

Kapitola navrhu je venovana opisu navrhu rieSenia, ktory je rozdeleny do jednotlivych
podkapitol na zédklade aspektu rieSenych problémov. Cielom je poskytnut’ zékladny pohl'ad na
koncept rieSenia s pouzitim vybranych algoritmov, ktory bude uUspeSne rieSit’ stanovené
poziadavky finalnej prace. Navrh postupne prechddza cez vSetky urovne rieSenia,

od komplexnych problémov az po elementarne.

3.2.1 Robot

Pri navrhu spravania robota si je nutné uvedomit, Ze zlozitost' spravania je priamoumerna
vypoctovej zloZitosti a je podmienend zvolenou metddou generovania programu robota, ktora
opisuje moznosti jeho spravania sa v hre. To znamend, Ze najddlezitejSou sucastou navrhu
spravania robota je vyber vhodnej metddy generovania findlneho programu tak, aby bolo
hl'adanie vypoctovo nendro¢né s tym, Ze vygenerované spravanie bude komplexné a hlavne
konkurencieschopné voci vybratej mnozine protivnikov. Pri vybere vSeobecnej metddy

generovania sme identifikovali dva hlavné pristupy (Tab. 8).

Tab. 8. VSeobecné metddy generovania programu robota.

Zlozitost  Vypoctova

Metoda Informacia

spravania zloZitost’

L . , cielom je dosiahnut’ spravanie manualne
uplna vysoka vysoka ,
vytvorenych robotov
. . normalna generujeme len Specifikovanu Cast’
parcialna vysoka .
(nie nutne) robota
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Uplna metdda generovania predstavuje rieSenie, ktorého cielom je vytvorenie findlneho
spravania robota, pricom sa snazi o paralelné vytvéranie celého spravania robota naprie¢
vSetkymi jeho modulmi. Vysledok tejto metdédy je mozné porovnat s manudlnou tvorbou
programov robotov, pretoze roboty vytvorené tymto pristupom maja taktiez definované uplné
spravanie.

Druhou metdédou je parcidlna metodda, ktort je mozné pouzit' vo viacerych situdcidch,
priCom ju je mozné pouzit' aj ako nahradenie Uplnej metdody. Dovod je ten, Ze parcidlna
metoda umoziuje postupné generovania programu pre jednotlivé moduly robota a aj cielené
generovanie programu do existujicich programov. Oproti Gplnej metdde generovania vlastni
nezanedbatel'ni vyhodu, ktord sa tyka kratSej realizdcie vypoctu, pretoze jej cielom je
generovat’ len Specifikované Casti robota, nie jeho uplné spravanie. To sposobuje vyrazné
ohranic¢enie stavového priestoru moznych rieSeni. Vzhl'adom na charakter zadania sa budeme
pri ndvrhu rieSenia zaoberat’ len parcidlnou metdodou generovania, pretoze poskytuje viacero
vyhod:

e nizSiu vypoctovu zlozitost,
e usmernenie vyvoja pre konkrétne moduly robota,
e podporu pouZitia viacerych druhov parcidlnych metod,

e dostato¢ne rozsiahly priestor pre ispeSnt realizaciu rieSenia.

3.2.2 Optimalizacia

Navrh optimalizacie predstavuje hlavni cast’ rieSenia, ktord stavia na pouZiti parcialnej
metody generovania robotov. Navrh sa skladd z pouzitia vhodnej vyhladdvace; metody
v stavovom priestore moznych rieSeni a komunikécie s ostatnymi castami aplikacie.
Optimaliza¢ny algoritmus je reprezentovany postupnostou ucelenych krokov, ktoré su
vykondvané za ucelom ndjdenia takych robotov, ktori by boli konkurencieschopni v boji proti
zakladnej sade robotov poskytnutej hrou Robocode a inymi robotmi. Kapitola sa sklada z

navrhu zakladného algoritmu gramatického roja a jeho moZznymi roz§ireniami.

3.2.2.1 Stromovd reprezentdcia sprdavania

Manuélnu tvorbu programov robotov je mozné asociovat’ so skriptovanim umelej inteligencie
v jednoduchych pocitacovych hrach. To znamend, ze ak mame mnozinu povolenych akcii,
ktoré je mozné v hre vykonat, tak vysledné spravanie je mozné Specifikovat’ rozhodovacim
stromom (if-else), v ktorom uzly stromu obsahuju rozhodovacie prvky ovplyviiované stavom

prostredia hry a listami st povolené akcie.
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Aj ked stromovd metdéda abstrahuje pouzitie casti syntaxe a logiky programov
vyskytujucich sa v sekvenénom vykonavani programov (funkcie, cykly, objekty, stavové
premenné, postupnosti akcii), tak ziskavame ramec pre jednoduchu implementaciu
optimalizacnych technik zaloZzenych na gramatickom roji s pouZzitim netrivialnych gramatik.
Podobny princip bol pouZity pri tvorbe spravania GP-Bota. Dal§im zamerom zavedenia
stromovej metddy je zmenSenie stavového priestoru moznych rieSeni, tym padom znizenie
vypoctove] zlozitosti hl'adania rieSenia. Na Obr. 11 je ukazka vygenerovaného sekvenéného
a stromového programu.

Pri riesSeni je potrebné zvolit’ vhodni metodoldgiu vyvoja robotov, ktora predstavuje taky
sposob vyvoja robotov, aby sme minimalizovali chyby a ¢as vzniknuty pri ich vyvoji.
Vhodnym pristupom je progresivny pristup, ktory znamend, Zze vyvoj je zamerany na
postupni tvorbu od jednoduch$ich robotov, aZz k zlozitejSim. Minimalizicia chyb je
zabezpecend pouzitim technik pre jednoduchSie problémy, kde je l'ahSie overenie ich

spravnosti a minimalizacia ¢asu spoc¢iva v nizsej vypoctovej zlozitosti.

[ F b= P1 | P - Priradenie
' ' A - Akcia
IF-ELSE - Podmienka

FOR - Cyklus
L 4
ELSE |—>| = [

s OO

Obr. 11. Model sekvenénych (vl'avo) a stromovych programov (vpravo).

3.2.2.2 Gramaticky roj

Gramaticky roj je technika, ktora je totoZznd s gramatickou evoluciou, ale ako metodu
prehladavania stavového priestoru pouziva optimalizaciu rojom castic (PSO). Kap. 2.4
obsahuje vysvetlenie a teoretické zaklady ohladom cEinnosti prace gramatického roja.

Nasledujice riadky sa venuji niektorym aspektom pouzitia gramatického roja,
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od elementarnych rozhodnuti tvorby algoritmu cez parametrizaciu jeho hodnot a vysvetlenim
konfiguracie jednotlivych parametrov, az po opisanie hlavnych principov ¢innost’ algoritmu
a detailne rozobratie jeho jednotlivych krokov.

Gramaticky roj pouziva ako vyhladavaciu funkciu PSO, ktord moéze vyhladavat na
zéklade globalne najlepsej pozicie (gbest) alebo najlepsej hodnoty suseda (Ibest). Podla [9] sa
ukazal gramaticky roj Gispesny uz pri rieSeni problémov s niz§im poctom castic, pricom nizsi
pocet castic je predpokladom aj pri rieSeni nadsho problému. Désledkom tohto tvrdenia je, ze
pouzitie Ibest vyhl'addvania nie je vyhovujlce, pretoze definicia vel'kosti susedstva pre velky
pocet dimenzii a mensi pocet Castic nemusi byt” vhodne nastavena, co sposobi, Ze susedné
Castice sa nemusia ovplyviiovat’ a teda budu konvergovat’ vel'mi rychlo do lokalnych minim.
Preto je odporucané pouzit’ gbest vyhl'adavanie.

Tab. 9 obsahuje zoznam parametrov s odporucanym intervalom hodndt a vysvetlenim,
ktor¢é je potrebné vhodne nastavit’ pred vykondvanim algoritmu. Intervaly hodn6t nemusia byt’
pevné, ale vyjadruju hodnoty, ktoré boli nastavené pri rieSeni inych problémov tykajucich sa

klasického PSO alebo gramatického roja.

Tab. 9. Parametre gramatického roja.

Parameter Hodnota \ Vysvetlenie
vel’kost’ roja 30100 pocet Castic v roji
dlzka vektora Castice 10—-150 | pocet dimenzii polohového vektora Castice
dolné ohranicenie hodnét 0 minimalna velkost’ hodnoty v polohovom
polohového vektora vektore
horné ohranic¢enie hodnét maximalna vel'’kost hodnoty v polohovom
, 100/255
polohového vektora vektore
dolné ohranicenie hodnot minimalna velkost’ hodnoty vo vektore
. . -32 , :
vektora rychlosti rychlosti
horné ohranic¢enie hodnét maximalna vel'kost’ hodnoty vo vektore
, . 32 , .
vektora rychlosti rychlosti

rychlost’ konvergencie Castice k najlepse;j

kognitivny koeficient 05-1 il pasfis

rychlost’ konvergencie Castice k najlepse;j

socialny koeficient 05-1 globalnej pozicii

pociatocny koeficient inicidlna hodnota véhy zotrvacnosti, ktora

S 09-1 AV . , Ca 2
zotrvacnosti ma Castica pridelenu v prvej iteracii
koncovy koeficient 09_1 findlna hodnota vahy zotrvacnosti, ktort
zotrvacnosti ] nadobudne Castice v poslednej iterécii
pocet iteracii 100 — 10000 pocet iteracii PSO algoritmu
maximalny pocet 50— 500 maximalna dovolené velkost’ stromu,
transformacii prekladu ktoru je mozné vygenerovat’ algoritmom
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Polohovy vektor castice vroji reprezentuje genotyp kandidatskeho rieSenia.
V gramatickom roji sa vykonava transformdcia genotypu na fenotyp prostrednictvom
definovanej gramatiky. Preto je potrebné pri generovani programu vyriesit problém hibky
rozvetvenia rozhodovacieho stromu, ktory predstavuje finalne spravanie kandidatskeho
rieSenia vo forme programu robota. Pre ucely naSho rieSenia je idealne zvolit opakované
pouzitie vektoru Castice (po spracovani hodnoty v poslednej dimenzii sa pokracuje znova od
zacCiatku), ktoré je obmedzené maximalnym poctom transformécii prekladu neterminalnych
znakov za ucelom vygenerovania akceptovatel'ného rieSenia. V pripade prekrocenia prahu sa
rieSenie stane neakceptovateInym a ohodnoti sa najnizsou fitnes.

Algoritmus obsahuje dve modifikacie, ktorych cielom je vylepSenie prehladdvania
priestoru moznych rieSeni. Prvou je pridanie vahy zotrvacnosti, ktord predstavuje vel'kost
s akou sa bude zotrvavat Castica v aktudlnom vektore pohybu. Druhou je ohranic¢enie velkosti
hodnot vektoru rychlosti, ktora zabraiuje prili§ rychlemu pohybu Castic v priestore.

Ked'Ze pri hladani rieSenia naSho problému nepozname findlne riesenie a v kone¢nom
dosledku ich moze byt viacej, tak je algoritmus ukonceny len v pripade, ak je splnend jedna
z nasledujucich podmienok:

1. pocet iteracii presiahne maximalny pocet iteracii,

2. rieSenie sa nevyvija (uviazne v lokdlnom alebo globalnom minime).

genotyp-fenotyp
transformacia

inicializacia testovanie fitnes evaluacia

test podmienky
ukoncenia

aktualizacia
globalnej fitnes

aktualizacia poloh
a rychlosti

Obr. 12. Postupnost’ krokov optimalizacie gramatickym rojom.
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Algoritmus optimalizacie gramatického roja je znazorneny na Obr. 12 apozostava

z nasledujtcich krokov:

1.

Inicializacia — vygenerovanie nahodnych hodndt pre polohovy vektor a vektor
rychlosti kazdej Castice.

Genotyp-fenotyp transformdcia — vytvorenie programov robotov na zdklade
polohového vektoru Castic.

Testovanie — testovanie kvality robotov v subojoch.

Fitnes evaludcia — urCenie fitnes hodnoty kazdej cCastice na zaklade vysledkov
testovania.

Aktualizacia globalnej fitnes — v pripade nutnosti sa ur¢i nova globalna fitnes hodnota.
Aktualizacia polohy a rychlosti — vypocet nového polohového vektoru a vektoru
rychlosti kazdej Castice.

Test podmienky ukoncenia — ak je podmienka splnend, tak sa ukonci vykonavanie

algoritmu.

3.2.2.3 Moduldrne generovanie

Modularne generovanie (MG) je optimalizacia, ktord rozSiruje optimalizaciu gramatickym

rojom. Cielom modularneho generovania je vyvoj len urcitej Casti spravania robota.

V pripade generovania robotov pomocou parcidlnej stromovej metddy ide o generovanie len

tych Casti rozhodovacieho stromu, ktoré st na zaciatku algoritmu zvolené.

Zakladnym predpokladom optimalizacie je priprava ostatnych modulov programu robota,

tak aby generovanie zlepSovalo kvalitu robota. To moéZeme zabezpelit’ prostrednictvom

cielenej alebo striedavej metddy generovania (Tab. 10). Pre jednotlivé metdody mdzeme

definovat’ Specificky typ a format testovania, to znamend, Ze mézZeme priamo ovplyvilovat’

ciele vyvoja a modelovanie spravania robota.

Tab. 10. Metody MG.

cielené MG

Nevyhoda Princip

generujeme len konkrétnu
cast’ robota, ostatné Casti
maju preddefinované
spravanie

preddefinované
spravanie pre ostatné
moduly robota

pokra¢ovanie vo
vyvoji robota

striedavé MG modulov robota -

vyvoj viacerych ) .
yvol y striedavo generujeme

jednotlivé Casti robota

zaroven
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3.2.2.4 Paralelné gramatické roje

Paralelné gramatické roje st algoritmickym rieSenim optimalizacie pracujicej na principe
striedavého MG. Zakladna myslienka aplikacie striedavého MG je, ze kazdy vyvijany modul
musi byt reprezentovany samostatnym nezavislym gramatickym rojom. Algoritmus pre pracu
s paralelnymi gramatickymi rojmi je planovac¢om nad mnozinou gramatickych rojov s tym, ze
jeho jedinou funkcionalitou bude prepinanie vyvoja medzi jednotlivymi modulmi
(resp. rojmi).

Prepinanie prace medzi jednotlivymi modulmi moéze byt definované prostrednictvom
viacerych metdd. Pre ucely rieSenia nasho problému sme zvolili metodu postupného
generovania s jednotkovym krokom (Obr. 13). Princip tejto metdédy spociva v prepinani
vyvoja modulov planovacom, ktory aktivuje v kazdom kroku iny gramaticky roj. Jednotlivé
gramatické roje vyvijaju urcity modul findlneho robota a pre ostatné moduly pouzivaju
najlepSie rieSenia rojov ziskané od zaciatku behu algoritmu. Podmienka testu ukoncenia

algoritmu gramatickych rojov je generalizovana do planovaca.

/@ 1 ™

krok 1 ~— }
GR 2 >  modul 2

krok 2 - g -

krok N

test podmienky
ukoncenia

planovac

—

Obr. 13. Postupné generovanie modulov s jednotkovym krokom.

3.2.3 Gramatika

Ciel’ navrhu metody generovania spravania spo¢iva vo vybere gramatiky, ktorda musi spinat’
dve zakladné poziadavky. Prvou je menSia velkost’ mnoZiny rozvetvujucich sa produkénych
pravidiel, aby sa predislo problému s generovanim vel'mi hlbokych stromov. Druhou je
vhodné vol'ba termindlnych akcii a netermindlnych funkcii vzhl'adom na ich pocet, aby sa

dalo pomocou gramatiky uspesne vygenerovat’ komplexné spravanie robota.
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Uvedené metddy generovania spravania vychadzaji v pouziti Specifickych gramatik,
ktoré su opisané a vychadzaju z poznatkov ziskanych zo zdroja [4]. Takymto spdsobom sme
identifikovali 3 regresivne metédy generovania programov:

1. behavioralna regresia,
2. symbolicka regresia,

3. parametricka regresia.

Vsetky uvedené gramatiky je mozné jednoducho roz$irit o nové terminalne symboly
a funkcie. V pripade rozsirenia je potrebné sledovat’ pomer poc¢tu rozhodovacich a ostatnych
elementov, aby nenastala situdcia, ze rozvetvovanie stromu spravania bude minimalne
(nastane s malou pravdepodobnostou) alebo nekoneéné (ohodnotenie nulovou fitnes).
Rozsirenie gramatiky mdze byt realizované pomocou:

e stochastickych funkcii — ndhodné generovanie ¢isel z intervalu,

e matematickych funkcii — ndsobenie, delenie, modulo a iné,

e numerickych konstant — hodnoty nemenné pocas generovania gramatiky,

e goniometrickych funkcii — sinus, kosinus a ich inverzné funkcie,

e indikdtorov ziskanych z udalosti — rychlost’ nepriatel'a, natoCenie zbrane nepriatela

ainé,

e pomocnych funkcii — maximalne moZné hodnoty, vzdialenost’ od steny a iné.

3.2.3.1 Behaviordlna regresia

Cielom behavioralnej regresie je vygenerovanie vyrazu s numerickou névratovou hodnotu
kombinujlic podmienené prikazy, funkcie a indikatory stavov prostredia, ktoré sii v naSom
pripade pouZité ako vstupné hodnoty pre konkrétne akcie. Prispdsobovanie spravania robotov
je umoznené prostrednictvom podmienenych prikazov, ktoré rozvetvuju spravanie robotov
a vytvaraji tak ramec pre vygenerovanie komplexnejSieho spravania robotov. Generovanie
programu je rieSené pomocou parcidlne] metody, pricom zdkladnd Struktira programu je
rovnaka ako v pripade GP-Bota:

while (true) {
turnRadarLeft (value); // hodnota otocenia je maximalna mozna

onScannedRobot () {
moveTank (<vyraz>); // posunutie tanku
turnLeft (<vyraz>); // otocenie tanku
turnGunlLeft (<vyraz>); // otocenie hlavne
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Uvedena Struktara programu ndm umoziuje jednoduchym spésobom ohranicit’ stavovy
priestor hl’'adania, priCom ponechat’ relativne vysoké moznosti generovania spravania robotov.
Taktiez je mozné uvedent Struktaru rozsirit’ so zdmerom pridania konkrétnych funkcionalit
robota alebo pridat’ spravanie aj pre iné herné udalosti. Vychadzajic z analyzy Robocode
prostredia v Kap. 2.5 a povolenej mnoziny akcii GP-Bota v Kap. 2.6.1 sa definovali niektoré
funkcie a termindly, ktoré sa pouziju ako zaklad pre vyvoj robotov v BNF gramatike (Tab. 11)

pomocou behavioralnej regresie.

Tab. 11. Zékladné funkcie (netermindly) a terminaly pre behavioralnu regresiu.

Nazov Typ Informacia
Energy() terminal vrati aktualnu energiu tanku
EnemyEnergy() terminal vrati energiu nepriatel'ského tanku
Heading() terminal vrati natoCenie tanku
EnemyHeading() terminal vrati nato¢enie nepriatel'ského tanku
X() terminal vrati aktualnu horizontalny polohu
Y() terminal vrati aktualnu vertikalnu polohu
Width() terminal vrati vel'kost’ bojiska
EnemyDistance() terminal vrati vzdialenost’ nepriatel'ského tanku
Fire(x) funkcia vykona strel’bu, ak je x > 0
IfGreater(x, y, left, right) funkcia ak je x >y, tak vrati vyraz left, inak right
IfPositive(x, left, right) funkcia ak je x > 0, tak vrati vyraz left, inak right
Sum(x, y) funkcia vrati sucet x a y
Difference(x, y) funkcia vrati rozdiel xa y
Abs(x) funkcia vrati absolutnu hodnotu x
Negation(x) funkcia vrati negaciu x (vynasobi hodnotu -1)
Sinus(x) funkcia vrati sinus x

Formalny zapis gramatiky vyzerd nasledovne (kvoli ukdzke nie si vyjadrené terminalne

symboly definicii funkcii):

G ={N, T, P, S}

N = {<vyraz>, <strelba>, <if>, <if-nula>, <sucet>, <rozdiel>,
<abs>, <negacia>, <sin>}

T = {energia, e _energia, smer, e smer, X, y, sirka, vzdialenost}

S = {<vyraz>}

P:

<vyraz>::= <strelba> | <if> | <if-nula> | <sucet> | <rozdiel> |

<abs> | <negacia> | <sin> | energia | e _energia |

smer | e smer | x | y | sirka | vzdialenost
<strelba>::= strelba (<vyraz>)
<if>::= 1if(<vyraz>, <vyraz>, <vyraz>, <vyraz>)
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<if-nula>::= if-nula(<vyraz>, <vyraz>, <vyraz>)
<sucet>::= sucet (<vyraz>, <vyraz>)

<rozdiel>::= rozdiel (<vyraz>, <vyraz>)

<abs>::= abs (<vyraz>)

<negacia>::= negacia (<vyraz>)

<sin>::= sin(<vyraz>)

Vyslednd gramatika obsahuje zdkladné funkcie, ktoré je mozné pouzit’ pri generovani
programu robota. Na Obr. 14 je ukédzka vyrazu vytvoreného pouzitim uplnej gramatiky a
stromovej reprezentacie. V pripade pouzitia rozSirujicich funkcii by bola mnozina
neterminalnych funkcii doplnend o zvolené funkcie, avSak na ukor zvicSenia stavového
priestoru moznych rieSeni. To isté plati aj pre zvacSenie mnoziny terminalov, ktoré je mozné

vykonat’ prostrednictvom stochastickych funkcii alebo konstant.

Energy EnemyHeading

Obr. 14. Ukazka vygenerovaného vyrazu prostrednictvom behavioralnej regresie.

<

Difference

Y

EnemyDistance

0

3.2.3.2 Symbolicka regresia

Pri pouZiti symbolickej regresie je hlavnym cielom objavenie regresnej funkcie, ktord by ¢o
najlepSie opisovala vystupné data. Symbolickd regresia sa zvyCajne pouziva pre menej
rozmerné stavové priestory rieSeni, avSak v naSom pripade je priestor prehladavania
viacdimenzionalny. Dévod je ten, Ze pre uspesné najdenie vhodnej funkcie musime pouzivat
viacero vstupnych dét, aby sme mali vo vysledku zahrnuté informacie vSetkych podstatnych

stavov prostredia alebo robotov.
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Vygenerované regresné funkcie budu v podstate matematické formuly s numerickou
navratovou hodnotou, ktora sa nasledne pouzije ako vstupny argument pre konkrétny modul
alebo funkciu. Formalny zapis gramatiky by mohol vyzerat’ nasledovne:

G={N, T, P, S}

N = {<vyraz>, <operand>, <operator>, <indikator>}

T = {+, -, *, /, x, y, vzdialenost, smer, e smer, e natocenie,
sirka, natocenie zbrane}

S = {<vyraz>}

P:

<vyraz>::= <vyraz><operator><vyraz> | <operand>

<operator>::= + | - | * | /

<operand>::= x | y | vzdialenost | smer | e smer | e natocenie |
sirka | natocenie zbrane

Na Obr. 15 je =zobrazend ukazka jednej zmoznych matematickych formul
vygenerovanych symbolickou regresiou s vysSie uvedenou gramatikou. Ukézka sa da este

zjednodusit’ na reprezentaciu Head-On metddy zameriavania uvedenu v prilohe C.1.2.

()
_/

o EnemyBearing

GunHeading

Obr. 15. Ukazka vygenerovanej matematickej formuly pomocou symbolickou regresie.

3.2.3.3 Parametricka regresia

Parametricka regresia spoc¢iva v optimalizacii parametrov pre fixne zadanu funkciu. Metddu
je mozné zjednodusit’ abstrahovanim gramatiky, ¢im sa vratime k optimalizacii rojom castic,
kde hodnoty polohového vektoru mézu predstavovat’ optimalizované parametre. Avsak, na
rozdiel od optimalizacie rojom Castic mézeme vykonat’ transforméciu polohovych vektorov

do vlastnej mnoziny parametrov, ktorych vel'kost’ nemusi nutne stvisiet’ s vel'’kostou hodnot
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v polohovom vektore. Pri pouziti parametrickej regresie si je nutné uvedomit, Ze pocet
dimenzii stavového priestoru rieSeni a vypoctova zlozitost je priamoumerna poctu
parametrov, ktoré sa snazime optimalizovat’.

Formalny zapis gramatiky by mohol vyzerat’ nasledovne:

G ={N, T, P, S}

N = {<vyraz>, <mnozinal>, <mnozina2>, mnozina3>}

T = {celociselne hodnoty z intervalu 0-100}

S = {<vyraz>}

P:

<vyraz>::= <mnozinal>, <mnozinal>, <mnozina2>, <mnozina3>

<mnozinal>::= 0 | 0.1 | 0.2 | 0.3 | 0.4 | 0.5 ] 0.6 | 0.7 | 0.8
| 0.9 | 1.0

<mnozinaz2>::= 2 | 3 | 5| 7 | 9 | 11 | 13 | 17 | 21 | 23

<mnozina3>::= 0 | 10 | 20 | 40 | 60 | 80 | 100 | 150 | 200 | 500

Vygenerované parametre moZu byt’ pouzité napriklad pre vypocet funkcie F:
F=pi+fitps xfatp3* f3+Ds*fa

ktoréa pozostava zo suctu optimalizovanych funkcii fi, f5, fs, f4, S parametrami py, p2, P3, Pa-

3.2.3.4 Porovnanie regresii
Kazda z uvedenych regresii ma Specifické vlastnosti, ktoré je mozné sledovat’ na zaklade
definovanych kritérii relevantnych pre problémovu oblast. Prostrednictvom porovnania
moézeme zvolit vhodni metdédu pre ucely nasho rieSenia. Tab. 12 obsahuje suhrnné
porovnanie regresii na zéklade nasledovnych kritérii:

e spdsob reprezentacie — predstavuje finalny vystup vygenerovaného rieSenia,

e velkost’ programu — predstavuje pocet pouzitych volani funkcii a premennych v kode,

e pocet pravidiel gramatiky — predstavuje velkost’ gramatiky,

e zlozitost rieSenia — predstavuje velkost' stavového priestoru rieSeni aje

priamoumerna vypoctovej zlozitosti.

Tab. 12. Porovnanie regresii.

. Sposob Velkost’ Pocet pravidiel Zlozitost’
Typ regresie . . s
reprezenticie = programu gramatiky rieSenia
. . sekvencia , , z
behavioralna il vysoka vysoky vysoka
svmbolické matematicka priemerna emerns nizka
y formula (nie nutne) p y (nie nutne)
parametricka konStanty nizka nizky nizka
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3.2.4 Fitnes funkcia
Zakladnou stcastou evoluénych optimalizacnych technik je spravny néavrh fitnes funkcie.
V Tab. 13 su opisané hodnoty, ktoré st poskytnuté hrou Robocode a je ich mozné pouzit’ po

skonceni suboja. Kazda z hodnot ma definované vyhody a nevyhody, ktoré by sa mali pri

navrhu fitnes vziat’ do tivahy.

Tab. 13. Hodnoty merania fitnes funkcie.

Hodnota Typ hodnotenia Nevyhoda
umiestnenie (rank) jednoduché hodnotenie tgnorue spemﬁckp Ry
hodnotenia
pocet vitazstiev jednoduché hodnotenie lgnordje spemﬁckp aspekty
hodnotenia
pri dlhych a vyrovnanych

skore (score)

komplexné hodnotenie

stubojoch moze byt skreslend

percentualne skore

komplexné hodnotenie

modze byt ndchylné na

Specifické chyby
preZitie (survival) Specifické hodnotenie zvyhodnuje silnych robotov
. . T . pri dlhych a vyrovnanych
poskodenie (bullet damage) Specifické hodnotenie stibojoch mée byt’ skreslend
narazové poskodenie pri dlhych a vyrovnanych

(ram damage)

Specifické hodnotenie

stibojoch modZe byt skreslena

Dal§im aspektom, ktory je nutné zahrnat' do vypodtu a testovania robotov je postupny
vyvoj tychto robotov, ktory vyplyva z pouZitia evolucnej optimalizacnej techniky. Preto je
vhodné navrhnut' také rieSenie, ktoré by testovalo robotov proti dynamickej mnoZine
nepriatel'skych robotov na zaklade ich kvality, priom je nutné zobrat' do uvahy rieSeny
problém, pretoZze hl'adame robota, ktorého konkurencieschopnost moéze byt definovana

viacerymi sposobmi. Tab. 14 obsahuje identifikované pristupy testovania kvality robotov.

Tab. 14. Metddy testovania kvality robotov.

Metoda Princi Vyhoda Nevyhoda
p Yy y
. . testovanie proti jednoduchost’, nachylnost’ na
jednoducha . . , , MU
konkrétnemu robotovi rychlost chyby, $pecializacia
, testovanie proti pevnej , et
komplexna 1ie proti p ] komplexnost zloZitost
mnoZzine robotov
. postupné odomykanie postupné ucenie, - .
rogresivna , . o v definicia kvalit
prog robotov na zaklade kvality niz$ia zlozitost Y
v s mnozina robotov sa meni | overenie komplexnosti | nahodny charakter
dynamicka . p y
v Case rieSenia konvergencie rieseni
testovanie proti mnozine .. . .
. . D o . definicia dosiahnutia
cielena robotov za ucelom vyvinut vhodné pre MG .
R cielov
konkrétnu Cast’ rieSenia
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Pri vybere metddy testovania je hlavnym rozhodnutim zameranie robota, to znamena, ze
&i je nasim cielom vyvinut $pecializované alebo komplexné riesenie. Uroven jednotlivych
metdd sa pohybuje medzi tymito dvoma typmi rieSenia, pricom obe strany maju urcité
uskalia.

Problémom komplexnosti rieSenia je, ze kvalita robota klesa velkostou testovacej
mnoziny nepriatel'skych robotov, pretoze vyvoj kvalitnych uzko Specializovanych C¢ft
spravania robota (konkrétnych technik) je relativne pomaly. Na druhej strane, komplexné
rieSenie je robustné, a preto je vySSia Sanca, Ze uspeje aj proti novym robotom, ktory pracuji
na podobnej mechanike. Problém tzkej Specializicie rieSenia je evidentny a stvisi s tym, Ze
spravanie robota bude vytvorené len na jeden ucel, ¢o je problematické pri testovani proti
testovacej mnozine skladajicej sa z viacerych robotov pracujucich na rozdielnej mechanike.

Dalsi problém savisi s organiziciou hladania rieSenia v hre Robocode, pretoze hra
umoziuje definiciu poctu subojov. Pocet stibojov musi byt dostato¢ne velky nato, aby sme
minimalizovali chybu vysledku (¢im viac stibojov, tym je vysledok presnejsi) a dostato¢ne
mall hodnotu nato, aby vypocet nebol prilis§ zlozity.

Posledny problém, ktory je potrebné vyrieSit' stvisi s vyberom najlepSieho rieSenia
spomedzi vSetkych ndjdenych rieSeni pocas celého behu vypoctu, ked’ze je nutné vziat' do
uvahy situdciu, v ktorej moéze byt fitnes hodnota niektorych jedincov vysSia dosledkom
stochastickych vplyvov alebo sa rieSenie az prili§ mapuje na trénovaciu mnozinu a teda fitnes
hodnota nebude opisovat’ kvalitu ndjdené¢ho jedinca tak, ako by sme si predstavovali.
RieSenim je racionalny vyber mnoziny najlepSich rieSeni, ktoré budu nésledne samostatne
otestované proti testovacej mnozine robotov aich vysledky spriemerované. Na zdklade

vyslednej priemernej hodnoty sa vyberie najlepSie rieSenie najdené pocas vypoctu.
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4 Implementacia

Nasledujuca kapitola sa venuje architektire findlnej aplikacie, ktorda bude zabezpeCovat
vypocet a generovanie programov s naslednym testovanim. Softvérovu realizaciu architektury

z pohl'adu programovacich jazykov a prostriedkov.

4.1 Architektura

Prvym a zékladnym problémom, ktory je nutné vyriesit’ je volba architektiry softvérove;
aplikacie riesiacej $pecifikované poziadavky. Architektira musi splhat funkcionalne
poziadavky tykajice sa efektivnosti a roz$iritelnosti. Efektivnost’ aplikicie savisi
s rychlostou hl'adania rieSenia, ked’Ze uroven Casovej zlozitosti evoluénych vypoctovych
technik je priamoimernd komplexnosti rieSenych problémov.

Pod rozsiritelnost'ou sa rozumie jednoduché pridavanie novych funkcionalit algoritmov
za ucelom jednoduchého doplnenia alebo upravy urcitého aspektu vypoctu (optimalizacie,
experimenty). RozSiritelnost je realizovand pomocou modularneho rozdelenia systému
a definicie spdsobu komunikacie medzi jednotlivymi modulmi a externymi systémami.
Vypoctove Casti systému mdzeme rozdelit’ do nasledovnych modulov:

1. PSO — zabezpecuje vypocet pre algoritmus optimalizacie rojom castic,

2. Grammar — zabezpe€uje pracu s gramatikou a jej definiciu,

3. Gramatical Swarm — zabezpecuje vypocet algoritmu gramatického roja,

4

Robot Tester — zabezpec€uje vypocet fitnes hodnoty robotov.

Pre jednotlivé moduly je nutné definovat’ vstupné a vystupné udaje, ktoré¢ si budii medzi
sebou posielat’. Vysledny navrh aplikacie je zobrazeny na Obr. 16.

Na zaciatku vypoctu je nutné pripravit’ parametre algoritmov a definiciu gramatiky na
zéklade informacii v prislusnych konfiguraénych stboroch. Po inicializacii sa spusti
vykondvanie hlavného algoritmu gramatického roja, ktory v jednotlivych iterdciach generuje
programy robotov, ktoré st ndsledne priamo testované v subojoch v externom prostredi hry
Robocode. Vystupom je vysledok stbojov, ktory sa pouzije pre vypocet fitnes hodnoty
robota. Algoritmus nasledne pokracuje d’alSou iteraciou.

Znazorneny navrh nam spliiia obe funkcionalne poziadavky, pretoze hlavny algoritmus je
mozné jednoducho rozsirit, modifikovat’ alebo prisposobit’ novym potrebam a v testovacom

module je mozné vykondvat’ optimalizaciu Casovej zlozitosti vypoctu, teda je mozné splnit’ aj
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poziadavku efektivnosti. V pripade potreby je taktiez mozné nahradit’ cely modul bez toho,
aby sa muselo zasahovat’ do inych modulov, pricom jedinou potrebou je dodrzanie vstupno-

vystupného protokolu posielanych dat medzi prislusSnymi modulmi.

PSO
konfiguracia

robotov D
A

Vysledok

|
|
|
Fitnes |
|
] i
|
PSO ROhOtI
ol [ | B
|
Grammatica Robot
Swarm Tester : Robocode
[ .
|
Grammar ’ Programy !t } )
|
|
|
|
|

definicia
gramatiky

Obr. 16. Modularny navrh finalnej aplikacie.

4.2 Realizacia

Implementéacia aplikacie je realizovand v programovacich jazykoch Java a Python.
Algoritmické moduly systému st implementované v Jave (PSO, gramaticky roj) a podporny
modul pre paralelny vypocet, testovanie a komunikaciu s externym prostredim Robocode
v Pythone (Obr. 17). Hlavnhym do6évodom je skusenost s paralelizdciou vypoctu

pomocou Pythonu, teda iSlo o efektivnejSiu implementaciu z pohl'adu ¢asovych prostriedkov.

[ |
I I
Java I Python I
| |
B S g BN
I I
Logika : Testovanie : Robocode
I I
I I
| i , )
I I

Obr. 17. Komunikécia hlavnych modulov systému.
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Hlavné problémy implementécie rieSenia mozeme rozdelit’ do nasledovnych kategorii:
e overenie spravnej ¢innosti algoritmov — konvergovanie algoritmov k rieSeniu,
e paralelizacia — urychlenie vypoc¢tu pomocou paralelnych vypoctovych technik,

e logovanie — zapis vysledkov a ich vizualizacia.

Konvergovanie algoritmov k rieSeniu sa podarilo tspe$ne vykonat pri jednoduchych
prikladoch pre PSO a generovanie gramatiky. Pre komplexné problémy nie je mozna
automatickd kontrola, takze je nutné ju vykonavat’ manudlne krokovanim cez jednotlivé logy
iteracii. Programy robotov, vysledky subojov a logy vypoctov st zapisované do Specidlne
navrhnutej hierarchickej Struktiry prie¢inkov tak, aby bolo jednoduché spracovavanie
vypoctovych informdcii. Testovaci prieCinok obsahuje prieCinky s informéciami kazdej
iteracie algoritmu s detailnymi informaciami ohl'adom iteracie. Iteracia obsahuje priecinok
pre kazdého robota (resp. Casticu), kde s uloZené detailné informécie robotov. Takymto
sposobom bolo mozné jednoduché vytvorenie grafického pouzivatel'ského rozhrania, ktoré

bolo zamerané na textovu a graficka vizualizaciu vysledkov.

4.3 Vypoctova zlozitost’

Najvacsim problémom implementovaného rieSenia je jeho vypoctova zlozitost, ktora
sposobuje hra Robocode pri realizécii simulécie subojov, ktoré s potrebné pri vypocte fitnes
hodnoty jednotlivych robotov. Zlozitost’ vypoctu T mdzeme definovat’ pomocou nasledujuce;j
formuly [12]:

T = CasKola * PocetKol * PocetProtivnikov * VelkostRoja * Pocetlteracii,

kde:
e (asKola — je pevne nastaveny na jednu sekundu (kvoli zjednoduseniu vypoctu),
e PocetKol,VelkostRoja a Pocetlteracii — zavisi od konfiguracie vypoctu,

e PocetProtivnikov - zavisi od velkosti trénovacej mnoziny.

Vramci implementdcie sa problém casovej zlozitosti podaril Ciasto¢ne odstranit
paralelizaciou vypoctového procesu. Zakladny princip aplikovanej paralelizacie je zobrazeny
na Obr. 18, ktory spociva v paralelizovani kompilacie robotov a ndasledného procesu
testovania robotov v Robocode, kde je pre kazdého robota vyclenené jedno vldkno
(angl. thread). Dosledkom optimalizacie bolo zniZenie ¢asu kompildcie priblizne o 45%

a ¢asu trvania subojov priblizne o 65%.
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Obr. 18. Sekvencny diagram komunikacie modulov a paralelizacie vypoctu.
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5 'Testovanie

Testovanie implementovanej aplikacie a vyvoj finalnych robotov prebiehal v troch fazach (pre
kazdua regresivnu metodu). Vysledkom kazdej fazy je niekol’ko najlepSich typovo odlisSnych
robotov, ktori sa pocas vypoctov vyvinuli. Kazda kapitola obsahuje opis krokov a metod pri
realizécii vypoCtu s referenciami na prisluSnu parametrizaciu, testovaciu a trénovaciu
mnozinu robotov, grafy vyvoja fitnes a zhrnuté vysledky vyvinutych rieSeni pomocou
komparativnej metody s inymi existujucimi robotmi. Pre ucely publikovania vysledkov prace
bola zverejnend kratka dokumenticia tykajic sa aplikdcie gramatického roja na
dokumentatnom webe Robocode (RoboWiki) so zamerom rozsirit' pouzitelné techniky

zamerané na vyvoj robotov [14].

5.1 Testovanie behavioralnej regresie

5.1.1 Rumbler

Cielom prvej etapy vyvoja bolo overenie spravnosti prace optimalizacie pomocou
gramatického roja, sprdvnost’ generovania programov na zéklade trividlnej gramatiky
s unarnymi operatormi, spravnost komunikacie s Robocode a spracovania vysledkov za
ucelom korektného vypoctu fitnes proti jednoduchému robotovi. Testovanie bolo
prekvapenim, pretoZze sa podarilo vyvinit' rieSenie (Rumbler), ktoré porazilo robota
MyFirstRobot s viac ako 95% uspesnost'ou. I ked” strom rieSenia m& minimalnu velkost’, tak
sa potvrdzuje tvrdenie, Ze aj jednoduchy robot moéZze byt silny. Rumbler ma pridelené

oznacenie na zaklade jeho metody ttoku, teda postupny utok strel'bou s ndrazom.

5.1.2 Taurus

Pri vyvoji Taura sa pouzila komplexnej$ia gramatika definujiica viacero indikatorov stavu,
podmienenych premennych a matematickych operatorov. Taktiez bola pouzitd menSia
velkost’ roja na zdklade empirického vyskumu podl'a [9] a progresivna metdda vypoctu fitnes,
ktord odomyka robotom nové zapasy proti silnejSim stiperom pomocou ziskanych vysledkov
s predchadzajacimi sapermi.

Princip €innosti Taura spociva na podobnej mechanike ako v pripade Rumblera, ¢o moze
byt ¢iasto¢ne spdsobené aj tym, Ze Rumbler sa pouzil v testovacej mnoZine ako nepriatel’'sky
robot. Taurus bol vyvinuty v 88. iteracii algoritmu, pri€om lepSie rieSenie sa nepodarilo najst’

az po 150. iteraciu, v ktorom bolo hl'adanie ukoncené.
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Fitnes hodnota je vypocitand na zéklade ziskaného skore proti robotom v testovacej
mnozine. Ak bol robot uspesny v stboji so slabs§imi robotmi (jeho skére prekrocilo
definovany limit pre d’al$iu Uroven), tak sa mu odomkol zapas s nasledujucim silnejSim
superom. Findlna fitnes robota je stictom skore, ktoré ziskal vo vSetkych zapasoch. Detailny

opis parametrov vypoctu s grafom vyvoja fitnes je v prilohe C.2.1.

5.1.3 Focus

Pri vyvoji Focusa bolo pouzit¢ modularne generovanie (kap. 3.2.2.3) s vyuzitim paralelnych
gramatickych rojov (kap. 3.2.2.4), ktorého princip funkcnosti spo€iva v automatickom
striedani vyvoja modulov robota. Spravanie robota je tak podmienené stavom troch
nezavislych castic v jednotlivych paralelnych gramatickych rojoch, z ktorych kazdy generuje
rieSenia pre konkrétny modul. Dovodom zavedenia bolo odstranenie problému
s nerovnomernym vyvojom stromov rieSenia v ramci jednotlivych modulov. Detailny opis
parametrov vypoctu s grafom vyvoja fitnes je v prilohe C.2.2.

Pri pristupe moduldrneho generovania bolo nutné zvolit’ vhodny spdsob vyberu spravania
pre moduly, ktoré nie su aktudlne vyvijané. V nasom pripade sme pouzili vyber spravania na
zéklade globalne najlepsej Castice v ostatnych gramatickych rojoch. Désledok vyberu bolo
pouzitie najlepSiecho rieSenia spravania modulov (na zaklade vysledkov), pricom spravanie
vyvijaného modulu mdze kooperovat’ uzZ s existujucim spravanim ostatnych modulov.

Problém, ktory nastal pri vyvoji Rumblera a Taura s nerovnomernym generovanim
stromu spravania sa podarilo odstranit, ale bolo nutné zaviest’ aj definovanie pociato¢ného
stavu stromu spravania pre gramatiku, ktord namiesto pradzdneho vyrazu obsahuje
podmieneny vyraz IF-ELSE. To spdsobuje, Ze vzdy budi pouZité prvé Styri stavy vo vektore
Castic. Focus dokazal takymto sposobom vyvinut rieSenie pre svoje tri moduly (pohyb,
natoCenie tela a hlavne) spravania s velkost'ou programov 4, 10 a 24.

Testovanie proti nepriatel'skym robotom prebiehalo prostrednictvom progresivnej
metddy, priCom sa pouzil zoznam robotov s prisluSne $pecifikovanym limitom. Focus dokazal

ziskat’ proti uvedenej skupine robotov 129 vitazstiev.

5.1.4 Carousel

Vysledky vyvoja Carousela st porovnatel'né s vysledkami existujiicich robotov, ked’Ze sa mu
podarilo porazit’ zdkladnu sadu robotov s viac ako 80% tuspeSnostou, aj ked robot Walls
zostava stale neprekonany. Oznacenie Carousel bolo zvolené na ziklade jeho vyvinutého

krtzivého pohybu, ktoré je charakteristické aj pre GP-Bota. Vyvoj robota sprevadzala zmena
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pouzitych funkcii, ktoré menia stav robota z relativneho natoCenia tela a zbrane na absolutne.
Pri testovani bola pouzitd progresivna metdda, pricom zoznam nepriatel'ov sa oproti zoznamu
pouzitého pri vyvoji robota Focus rozsiril o pokrocilejSich robotov alimit na prechod
k d’alSiemu robotovi bol zmierneny. Detailny opis parametrov vypoctu s grafom vyvoja fitnes

je v prilohe C.2.3.

5.1.5 Phoenix

V ramci testov s pouzitim behavioralnej regresie sa dd konsStatovat, ze vyvoj Phoenixa sa
vydaril, pretoze sa podarilo vyvinut’ rieSenie, ktoré je relativne lepSie (vzhl'adom na vysledky
proti testovacej mnoziny) ako GP-Bot. Vypocet obsahoval na rozdiel od posledného vypoctu
mnoho zmien, ktoré suviseli najmi s vyrieSenim problému casovej zloZitosti. Detailny opis
parametrov vypoctu s grafom vyvoja fitnes je v prilohe C.2.5. Vyvoj sprevadzali nasledovné
zmeny:
e odobratie generovania spravania pre modul posunu a jeho nahradenie stdlym posunom
vpred, ked’ze sa takéto spravanie vyvinulo pri vSetkych robotoch v kap. 5.1.1 — 5.1.4,
e zavedenie mnoziny konstant vychadzajicich z ¢iastkovych hodnot m,
e zmena velkosti trénovacej mnoziny protivnikov kvoli vypoctovej zlozitosti,
e zmena spdsobu testovania z progresivnej na komplexni kvoli menSej velkosti
trénovacej mnoziny,
e oddelenie metddy strelby od generovania spravania, kedze sa takéto spravanie
vyvinulo pri vSetkych robotoch v kap. 5.1.1 —5.1.4,
e manudlne nastavenie radaru pomocou jednouchej techniky Head-On kvdli

nezavislosti pohybu radaru od zbrane.

5.2 Testovanie parametrickej regresie

Pri testovani prostrednictvom parametrickej regresie je hlavnym cielom vytvorenie
konkurencieschopného rieSenia pre lahSie vahové kategorie robotov. Dovod je ten, ze
vlastnostou parametrickej regresie je nizka velkost' programov, pretoze sa snazime
optimalizovat’ parametre manudlne vytvorenych metdd so zdmerom ndjdenia vhodnej

kombinacie hodnot.

5.2.1 Ringo 1.0

Pri navrhu manuélneho spravania Ringa bolo cielom pouzitie takej techniky, na ktorej by

bolo mozné ndzorne ukazat’ moZnosti parametrickej regresie. Hlavnym taZiskom experimentu
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je parametrizacia vplyvu hodndt na pohyb robota, ktory je v neustidlom pohybe vpred.
Nasledovné indikatory ovplyviiuju smer pohybu:

1. vzdialenost’ k najblizSej stene (najkratsia kolmica na stenu vzh'adom na polohu),
zapadny dotykovy senzor (vo vzdialenosti 150 pixelov od robota),
vychodny dotykovy senzor (vo vzdialenosti 150 pixelov od robota),
severny dotykovy senzor (vo vzdialenosti 150 pixelov od robota),
juzny dotykovy senzor (vo vzdialenosti 150 pixelov od robota),

vzdialenost’ protivnika,

A

natocenie protivnika vzhlI'adom na aktualne natoCenie robota.

Indikatory vzdialenosti musia byt normalizované, aby bolo mozné pouzit rovnaku
gramatiku pre vSetky parametre. Gramatika definuje rozsah hodnét parametrov z intervalu
< -1.0,1.0 >.

Ringo je jeden z pripadov, kde sa vybralo rieSenie s nizZSou ndjdenou fitnes (v skorSich
iteraciach vypoctu), pretoze rieSenia s vysSimi fitnes nedosahovali stabilné vysledky proti
testovacej] mnozine robotov. Vysledné rieSenie muselo byt eSte zoptimalizované, aby sa
vysledny program zmestil do véhovej kategérie NanoRumble. Detailny opis parametrov

vypoctu s grafom vyvoja fitnes je v prilohe C.2.5.

5.2.2 Flex 1.0

Cielom vyvoja Flexa bolo rozsirenie myslienok aplikovanych v existujicom open-source
robotovi sheldor.jk.Yatagan 1.0.5, ktory je umiestneny medzi NanoBotmi na druhej pozicii,
pricom rozSirené rieSenie bude zapisané do turnaja MicroRumble. VylepSenie spociva:

e vzavedeni metdody zameriavania prostrednictvom technik virtudlnych zbrani
(angl. Virtual Guns) a vyberu z moznosti (angl. Multiple Choice),

e vreprezentdcii virtudlnych zbrani prostrednictvom stratégii, ktoré st opisané
parametrami ovplyviiujucimi pohyb, zameriavanie a udrZiavanie si konStantnej
vzdialenosti od protivnika, ktort si robot snazi udrzat,

e vyber vhodnej stratégie na zdklade ukladania si informacie uspeSnosti jednotlivych

stratégii v priebehu stboja.

Parametricka regresia bola pouzita pri vyvoji jednej zo stratégii ovladanie pohybu zbrane.
Trénovacia mnoZina pozostdvala z ndhodne zvolenej vzorky robotov nachadzajicich sa na

poprednych miestach v sitazi MicroRumble. Vysledné rieSenie muselo byt este Ciastocne
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zoptimalizované, aby sa zmestilo do védhovej kategorie MicroRumble. Detailny opis
parametrov vypoctu s grafom vyvoja fitnes je v prilohe C.2.6.

Prepinanie medzi zbrafiami pracuje na principe prepocitavania uspeSnosti aktudlne
zvolenej zbrane po ukonceni siboja podla formuly:

__ 14Ny
i — m

kde X; je uspesnost’ i-tej stratégie, N;; je pocet prehier a N;,, je pocet vitazstiev i-tej
stratégie. Aby sme zvysili pociatocné Sance kazdej stratégie, tak sme priratali do Citatel'a a do
menovatela 1. Na zac¢iatku kazdého stiboja sa zvoli stratégia, ktord mé najvyssiu tispesnost’ X.
Po ukonceni stiboja sa podla vysledku inkrementuje prislusna hodnota Nj; alebo N;, pre
aktualne zvolent i-tu stratégiu. Flex 1.0 obsahuje tri stratégie:

1. evolvovana stratégia,

2. metdda pohybu Orbit v kombinacii s technikou zameriavania Pattern Matching,

3. metdda pohybu Oscillation v kombinécii s technikou zameriavania Pattern Matching.

5.3 Testovanie symbolickej regresie

Testovanie symbolickej regresie sa realizovalo ako nezavisly vyvoj trovne sily strelby pre

robota Ringo 1.0. Vysledné rieSenie bolo pouZité aj v robotovi s oznacenim Flex 1.5.

5.3.1 Ringo 2.0

Urovei sily strelby moze byt z intervalu < 0.1,3.0 >. Ciefom vyvoja je najdenie vhodnej
matematickej formuly, ktora by sa pouZila pre vypocet sily strel’by na zaklade indikatorov
stavu hry. Pre tento Ucel je idedlne pouzit symbolickll regresiu. Trénovacia mnoZina
pozostavala z ndhodne vybratej] mnoZiny robotov nachadzajlicich sa v rebricku NanoRumble
pred robotom Ringo 1.0 a GP-Bota. Detailny opis parametrov vypoctu s grafom vyvoja fitnes
je v prilohe C.2.7.

Pri vyvoji sa mnoho rieSeni zahodilo ako nevyhovujucich, pretoze symbolicka regresia je
nachylnd na generovanie nekonecnych stromov, ¢o spdsobovalo chyby pri kompilacii
zdrojového kodu. Riesenie bolo vybraté z viacerych moznosti, ale okrem kvalitativnej stranky
rieSenia sa do uvahy brala aj poziadavka velkosti matematickej formuly, pretoze vysledok
mal byt pouzity pri roz$ireni robotov vystupujlcich v nizkych védhovych kategoriach, kde je

dolezité Setrenie miestom.
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5.3.2 Flex 1.5

Rozsirenie robota Flex 1.0 sa tykal nasledovnych bodov:
1. pridanie rovnakej matematickej formuly pre vypocet sily strelby ako v pripade
Ringa 2.0,
2. pridanie 3 manualne vytvorenych stratégii,
3. pridanie dodato¢ného konceptu prepinania zbrani, ktord limituje pouzitie rovnakej
zbrane, ak pocet prehier v poslednych subojov s touto zbranou prekro¢i definovany

limit.

5.4 Testovanie kvality robotov

Nasledujuce kapitoly st venované vysledkom ziskanych pocas testovania kvality konkrétnych
robotov. Vysledky a poradia v online ligach boli ziskané dia 30.04.2013. Hodnota uspesnost’
v grafoch predstavuje percentualny pomer vyhranych subojov a hodnota skore predstavuje

percentualny pomer ziskaného skore v sibojoch.

5.4.1 Testovanie proti manualne vytvorenym robotom

Testovacia mnozina robotov (Tab. 15) bola zvolend na zaklade vysledkov testovania
HarperBota [13], priCom jeho vysledky boli z tejto publikacie prebraté. Dovod je ten, Ze robot
nie je volne pristupny anebolo tak moZné ho otestovat’ proti inej mnoZine robotov. Na
Obr. 19 je znazorneny finalny graf vysledkov pre dva nezévislé testy zamerané na hodnotenie
prostrednictvom percentudlneho skoére a poctu vitazstiev. Kazda dvojica odohrala pocas

testovania medzi sebou 100 subojov. Finalna tabul’ka vysledkov sa nachédza v prilohe C.3.

Tab. 15. Testovacia mnoZina manuélne vytvorenych robotov.

Robot Poradie v RoboRumble Vahova kategoéria
sample.Crazy 1.0 975 NanoBot
sample.Tracker 1.0 964 MicroBot
sample.TrackFire 1.0 955 NanoBot
sample.RamFire 1.0 951 NanoBot
sample.VelociRobot 1.0 946 NanoBot
sample.SpinBot 1.0 934 NanoBot
sample.Walls 1.0 918 NanoBot
gg.Peryton 1.1 - MegaBot
NDH.GuessFactor 1.0 698 MiniBot
dummy.micro.Sparrow 2.5 504 MicroBot
apv.Cannibal 1.1 431 NanoBot
apv.Aspid 1.7 187 MiniBot
abc.Tron 2.02 172 MegaBot
cx.mini.Cigaret 1.31 123 MiniBot
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Graf kvality robotov v sibojoch proti manuadlne
vytvorenym robotom
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Obr. 19. Graf kvality robotov v subojoch proti manualne vytvorenym robotom.

5.4.2 Testovanie proti evolvovanym robotom

Testovacia mnozina evolvovanych robotov je zndzornend v Tab. 16. GP-Bot ma priradenych
dvoch robotov, pri¢om analyzované rieSenie v kap. 2.5 sa tyka len robota GPBotC. GPBotA
je rieSenie, ktoré pouziva manuélne pripravené funkcie podobne ako v pripade robotov Ringo
a Flex. Finalna tabulka vysledkov sa nachddza v prilohe C.3. Na Obr. 20 je znazorneny
findlny graf vysledkov pre dva nezavislé testy zamerané na hodnotenie prostrednictvom

percentualneho skore a poctu vitazstiev.

Tab. 16. Testovacia mnozina evolvovanych robotov.

Poradie v RoboRumble Viahova kategoria

hlavko.nano.Rumbler 1.0 - NanoBot
hlavko.nano.Taurus 1.0 - NanoBot
hlavko.nano.Focus 1.0 - NanoBot
hlavko.nano.Carousel 1.0 - NanoBot
hlavko.nano.Phoenix 1.0 NanoBot
geep.haiku.GPBotC 1.0 770 MicroBot
hlavko.nano.Ringo 1.0d 689 NanoBot
hlavko.nano.Ringo 2.0 677 NanoBot
geep.haiku.GPBotA 1.0 649 MiniBot
hlavko.micro.Flex 1.0 317 MicroBot
hlavko.micro.Flex 1.5 200 MicroBot
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Graf kvality robotov v sibojoch proti
evolvovanym robotom
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Obr. 20. Graf kvality robotov v subojoch proti evolvovanym robotom.

5.4.3 Testovanie v sut’azi LiteRumble

Vysledky publikované v tejto kapitole s ziskané z oficidlnej Robocode ligy LiteRumble.
Stboje v ligach st realizované medzi vSetkymi zapisanymi robotmi. Vysledky su automaticky
aktualizované a kategorizované do lig pre jednotlivé vahové kategorie (Obr. 21 — Obr. 24),

ako aj podl'a d’al§ich parametrov opisujucich ich kvalitu.
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RoboRumble statistiky

996 robotov

100%
90%
80%
70% —
60% ]
50% —
40% T — -
30% - ] -
20% —
o @S @E B8 B8 188 B B3
0% GP-BotC Phoenix Ringo 1.0 | Ringo 2.0 GP-BotA Flex 1.0 Flex 1.5
[JSkére 37,35% 39,47% 42,20% 42,83% 44,34% 59,52% 65,10%
[Vitazstva| 27,11% 33,94% 36,98% 38,19% 40,79% 60,26% 65,76%

~ Obr. 21. Statistika robotov zapisanych v lige RoboRumble
(¢islo v stlpci predstavuje umiestnenie v rebricku spomedzi 996 zapisanych robotov).

MiniRumble statistiky

538 robotov
100%
90%
80% —
70% — |
60% —
50% —— = [ ] —
40% — |— ] -
30% — —
20% — —
o 8B BE BB BEBE e
0% GP-BotC Phoenix Ringo 1.0 Ringo 2.0 GP-BotA Flex 1.0 Flex 1.5
[1Skore 44,52% 48,31% 51,09% 52,40% 52,66% 67,25% 73,15%
[JVitazstvd| 36,99% 45,35% 48,88% 51,58% 52,34% 73,32% 78,44%

Obr. 22. Statistika robotov zapisanych v lige MiniRumble
(Cislo v stlpci predstavuje umiestnenie v rebricku spomedzi 538 zapisanych robotov).
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MicroRumble statistiky

404 robotov
100%
90%
80% -
70% —
60% —
50% —
40% |— —
30% [— —
20% — —
0% — R & o B B o o L
o) © S o © | ® S~ S| &
0% GP-BotC Phoenix Ringo 1.0 Ringo 2.0 Flex 1.0 Flex 1.5
[ Skore 46,71% 50,39% 53,58% 55,00% 70,47% 75,75%
[ Vitazstva 38,86% 48,51% 52,61% 60,13% 79,30% 83,66%

~ Obr. 23. Statistika robotov zapisanych v lige MicroRumble
(¢islo v stlpci predstavuje umiestnenie v rebricku spomedzi 404 zapisanych robotov).

NanoRumble statistiky
231 robotov

100%
90%
80%
70%
60%
50% —
40% I
30% S
20% S
R B B B 5 3 -
0% GP-BotC Phoenix Ringo 1.0 Ringo 2.0

[ Skore 50,15% 54,13% 57,45% 59,41%

[ Vitazstva 42,86% 53,68% 58,44% 62,77%

~ Obr. 24. Statistika robotov zapisanych v lige NanoRumble.
(¢islo v stlpci predstavuje umiestnenie v rebricku spomedzi 231 zapisanych robotov).
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5.4.4 Testovanie vypoctovej zloZitosti

Tab. 17 obsahuje zlozitosti vypoctov pri ktorych boli vytvorené kompletné roboty alebo
niektoré ich moduly. Formula pre vypocet zlozitosti je pouzita z kap. 4.3, kde pre ul’ahcenie
vypoctu predpokladame, ze ¢as jedného kola trva jednu sekundu. Parametrizacia vypoctu pre
robota GP-BotC je ziskana zo zdroja [12]. V pripade robotov vyvijanych prostrednictvom
progresivnej metddy bola aplikovany logaritmus, ked’ze maximalny pocet protivnikov nebol
takmer nikdy dosiahnuty.

Na Obr. 25 moézeme vidiet’, ze sa vzhl'adom na vypoctovl zlozitost’ existujuceho robota
GP-BotC podarilo vyvinit’ rieSenia, ktorych vypoctova zlozitost' bola nizSia. Ak zoberieme
do uvahy vysledky z kap. 5.4.1 — 5.4.3, tak sa pri tychto rieSeniach podarilo dosiahnut’ lepsie
vysledky aj po kvalitativnej stranke.

Tab. 17. Tabulka zloZitosti vypoctov.

Robot Pocet Pocet Velkost’ roja Pocet iteracii  Spolu Spolu
kol protivnikov  (populicie) (generacii) [sekundy] [hodiny]
Carousel 20 4 300 100 2220264 617
Focus 20 3 300 100 1901955 528
GP-BotC 3 3 256 400 921600 256
Phoenix 20 3 100 100 600000 167
Flex 1.0 20 4 60 100 480000 133
Ringo 1.0 20 4 50 100 400000 111
Taurus 10 6 30 150 270000 75
Ringo 2.0 20 4 30 100 240000 67
Graf zlozitosti realizovanych vypoctov a
vypoctov analyzovanych rieseni
700
600
e 500 —
8 400 —
8 300 (—
[e]
& 200
100
0 L] [
Carousel Focus GP-BotC | Phoenix | Flex1.0 | Ringo1.0 | Taurus | Ringo 2.0
OHod.| 617 528 256 167 133 111 75 67

Obr. 25. Graf zloZitosti realizovanych vypoctov a vypoctov v analyzovanych rieSeniach.
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5.5 Vysledky optimalizacie

Pouzitie optimalizdcie gramatickym rojom si modze najst uplatnenie najma pri rieSeni
dynamickych problémov, pre ktoré je mozné navrhnit’ taka gramatiku, ktorej velkost’, ako aj
celkovy priestor moznych rieSeni opisany touto gramatikou nie je prili§ rozsiahly, aby bolo
mozné vypocet realizovat’ v redlnom case.

Na zéklade znalosti ziskanych prostrednictvom vykonanych testovani mézeme tvrdit, ze
rychlost’ konvergencie algoritmu je relativne rychla, ¢o je zapri¢inené najmi optimalizaciou
rojom castic, na ktorej je princip gramatického roja postaveny. Pre jednoduchsie problémy je
tak odporucané opakovat vypoctovy proces, pricom pri zlozitejSich je odporacané pouzitie
len pre také problémy, ktoré maju rovnomerna distribliciu kvalitnych rieSeni naprie¢ celym
priestorom rieSeni, aby konvergencia smerovala prave k tymto rieSeniam.

Pri pouziti gramatickej evolucie v zlozitejSich problémoch je nutné si uvedomit, Ze
spravna parametrizicia algoritmu, ndvrh gramatiky, vyber fitnes funkcie a dalSich
konfigurécii pouzitych pri vypocte nie je trividlny proces a mnohokrat je nutné postupovat’
metdédou pokus-omyl s naslednou analyzou ziskanych vysledkov a odstranenim vzniknutych
problémov so zdmerom vylepsenia vypoctového procesu.

Vzhl'adom na vysledky testovani je mozna blizSia Specifikacia vlastnosti jednotlivych

regresivnych metod pouzitych v realizovanych vypoctoch (Tab. 18).

Tab. 18. Porovnanie regresivnych metod.

mftve vetvy,
velkost” definovanej gramatiky,
relativne rozsiahle programy,
nekonecné vetvenie

behavioralna komplexné spravanie robotov

jednoduché pouzitie,

parametricka ., N , nutni manualna priprava kodu
minimdlna velkost’ programov
_ , nie vzdy pouzitel'né
1. tvorba matematickych formul, N , yp s ’
symbolicka mozu byt’ rozsiahlejSie programy,

jednoduché pouzitie . . )
nekonec¢né vetvenie
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6 Zhodnotenie

Praca obsahuje podrobni analyzu zamerani na vysvetlenie evolu¢nych optimalizacnych
technik pouzivanych pri rieseni dynamickych problémov. Postupne prechddza cez hlavné
teoretické principy evoluénych algoritmov, gramatickej evolucie, rojovej inteligencie,
optimalizécie rojom Castic a gramatického roja, ktoré st pouzité pri realizovani rieSenia.

V kapitole navrhu su detailne opisané moznosti aplikdcie a rozSirenia prostrednictvom
optimalizacie gramatickym rojom. Podarilo sa charakterizovat regresivne metody
generovania spravania programov robotov a porovnat moznosti ich pouzitia. Taktiez sme
identifikovali viaceré moznosti vypoctu fitnes hodnot pri testovani kvality najdenych robotov.

Prostrednictvom navrhnutej a implementovanej softvérovej aplikicie s jednoduchou
paralelizaciou sa podarilo UspeSne vyvinit' rdmec pre realizaciu vypoctov postavenych na
optimalizécii gramatickym rojom, ako aj paralelnych gramatickych rojov, ktorych princip je
zalozeny na modularnom generovani programov robotov. Radmec je mozné pouzit aj pri inych
typoch problémov, avsak je nutné doprogramovanie modulov, ktoré su Specifické pre vybrané
problémy a neboli vytvorené pri realizacii rieSenia v tejto praci.

Na zaklade vysledkov robotov ziskanych pri lokdlnom testovani a prostrednictvom online
lig, kde je zapisanych 996 robotov vytvorenych 479 autormi moéZeme tvrdit, Ze sa ndm po
kvalitativnej stranke podarilo uspesne vyvinit’ konkurencieschopnych robotov. Dovod je ten,
ze nasi roboti dokdzali uspiet’ proti vel'kej] mnoZine manualne naprogramovanych robotov
s rdznymi technikami riadenia a taktieZ sa im podarilo dosiahnut’ lepSie vysledky v porovnani
s robotmi, ktori st vyvinuti pomocou evolu¢nych optimalizaénych technik.

Robot Phoenix, ktory je vyvinuty prostrednictvom behavioralnej regresie dosahuje lepsie
vysledky v porovnani s analyzovanym robotom GP-Bot, ktory taktiez pracuje na rovnakom
principe. Robot Ringo, ktory kombinuje vysledky ziskané pomocou parametrickej
a symbolickej regresie sa v lige NanoRumble umiestnil na 80. mieste spomedzi 231 robotov.
Robota Flex, ktory je ciastone postaveny na existujucom rieSeni sa podarilo vylepSit
rovnakou metodou a s vyuzitim dodato¢nych technik riadenia. V lige MicroRumble sa tak
umiestnil na 15. mieste, ¢im predstihol rozsirujiceho robota sheldor.jk.Yatagan 1.0.5 o desat’
miest a v rebricku vSetkych robotov RoboRumble je na 199. mieste.

Dal§im pozitivom realizovanych vypoétov je, Ze vypoétova zlozitost optimalizacie
gramatickym rojom je v porovnani so zlozitostou evolu¢nej optimalizacnej techniky pouZzitej

pri vyvoji GP-Bota niekol’konasobne efektivnejsia.
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6.1 MozZné vylepSenia

VylepSenia vytvorenej softvérovej aplikacie a pouzitych evolu¢nych optimaliza¢nych technik

by mohol spocivat’ v nasledujicich moznostiach:

pridanie optimaliza¢nych technik pre behavioralnu regresiu so zamerom odstranenia
mrftvych vetiev programov a znizenia vel'kosti programov,

kombinovanie pouzitych optimaliza¢nych technik s existujicimi overenymi
technikami, ako napriklad horolezecky algoritmus a iné,

optimalizacia vypoctovej zlozitosti prostrednictvom distribuovaného vypoctového
systému,

vyhladanie a definovanie novej regresivnej metédy (napr. prostrednictvom
multiplexerov pre generovanie siete spravania podobne ako v neurénovych siet’ach),
vylepSenie existujucich open-source rieSeni prostrednictvom parametrickej regresie
alebo pridanim, ¢i vymenou modulov, ktorych spravanie je vygenerované na zéklade

behaviordlnej alebo symbolickej regresie.
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Priloha A: InStala¢na prirucka

Pre korektné spustenie aplikacie je nutné vykonavat' inStalaciu na operacnom systéme
Windows a mat’ nainStalované nasledujuce softvérové prostredia:

e Java1.6.0 aviac

e Python 3.0 a viac

e Robocode 1.8.1.0 a viac (odportucané v prieCinku C:\Robocode)

Instalaciu potrebnych prostredi je mozné vykonat’ pomocou otvorenia priec¢inku install na
prilozenom elektronickom médiu a spustenim nasledujtcich instalacnych suborov:

1. Java (32-bit) jre-7u2 I-windows-i586.exe, (64-bit) jre-7u9-windows-x64.exe

2. Python (32-bit) python-3.0.msi, (64-bit) python-3.0.amd64.msi

3. Robocode (32/64-bit) robocode-1.8.1.0-setup.jar

Aplikacia s konfiguraénymi sibormi sa nachadza v prie¢inku app, ktory skopirujeme
z elektronického média. Pre testovacie spustenie aplikaciu spustime subor g-swarm-demo.jar,
ktory sa nachadza v prie€inku app. Pre spustenie hlavnej aplikacie g-swarm.jar s moznostou
vykonéavania vypoctov prostrednictvom hry Robocode je nutné nakonfigurovat' cesty
v konfiguracnom stibore app/conf/path.conf, ktory moze mat’ nasledovnu formu:

TEST SCRIPT="C:/g-swarm/app/script/robot tester.py"
JAVAC="C:/Program Files/Java/jdkl.7.0 03/bin/javac"

ENEMY LIST="C:/g-swarm/app/conf/robots.lst"

BATTLE TEMPLATE="C:/g-swarm/app/conf/battle/gswarm.battle"
ROBOCODE="C: /Robocode"

1. TEST_SCRIPT — cesta k testovaciemu skriptu, ktory vykondva testy kvality robotov
vygenerovanych pocas vypoctu,

JAVAC — cesta k Java kompilatoru,

ENEMY LIST — cesta k zoznamu testovacich robotov,

BATTLE_TEMPLATE — cesta k Sablone subojov,

ROBOCODE — cesta k hre Robocode.

A

Poslednym krokom je rozbalenie mnoziny existujicich robotov v robots/robots.zip do
ROBOCODE/robots. Po tspesnom spusteni aplikacie je mozné prehliadat’ existujuce vypocty

s moznost'ou tvorby novych vypoctov, ktoré su detailne opisané v prilohe B.
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Priloha B: Pouzivatel’ska prirucka

Na priloZzenom CD sa nachadzaju tri spustitel'ne Java aplikacie (JAR stbory) s nazvami:

g-swarm-demo.jar — aplikécia vytvorena na testovacie tc¢ely obsahujuca len funk¢énost’
symbolickej regresie pre fixne zadany priklad,

g-swarm.jar — hlavna aplikacia podporujuca testovanie robotov pomocou
optimalizacie gramatického roja,

g-swarm-parallel.jar — vedlajSia aplikdcia podporujuca testovanie robotov

prostrednictvom algoritmu paralelnych gramatickych rojov.

Aplikacie umoznuju prezeranie prebehnutych testov, ako aj vytvorenie a spustenie

nového testu. Pre spustenie je odporicané pouzit prikazovy riadok kvoli konzolovym

vystupom nasledujicim prikazom:

java -jar g-swarm.jar

Po spusteni sa zobrazi hlavné okno aplikacie, ktoré¢ je rozdelené do siedmych Ccasti

vyznacenych na Obr. 26:

1.

formular pre vytvorenie testu s pozadovanymi parametrami a s moznostou jeho
spustenia,
zoznam existujlcich testov nachadzajlcich sa v priecinku fest (Struktara prie€inka je
zobrazend na Obr. 27.) s moznost'ou obnovenia stavu testov pomocou tlacidla Obnov
testy,
zoznam iteracii zvoleného testu,
zoznam Castic zvolenej iteracie s ozna¢enim vyvijaného modulu (ndzov modulu je
relevantny len pre paralelné gramatické roje),
moze obsahovat’ 2 vystupy:

a. v pripade oznacenej iteracie obsahuje vlastnosti oznacenej iteracie,

b. v pripade oznacenej Castice obsahuje vlastnosti oznacenej Castice,
zobrazenie vysledkov stibojov robota reprezentovaného casticou v pripade zvolenej
Castice,
vysledny program robota, ktory vznikol na zéklade definovanej Sablony a aplikaciou

gramatického roja pouZity pri realizovani subojov.
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Vytvor novy test 1 Zoznam testov 2 Zoznam iteracii 3 Zoznam ¢astic 4
Velkost roja |30 | [ DateTime Directory 1d Directory 1d | Modul Directory
S o 1]31.03201320:16.03| test2013-03-31-20-16-03 |~| |38 fter10036 [~ [6 | fire | fire_particle10007 |~
ofetdmenzii [100 | 3702050013 124453 les2013-05.0512.44.58 7 ter10037 7 [ fre | fire_paricl210009
Max.Pozica  [255 3 |05.05.2013 16:46.08 | test2013-05-05-16-46-08 38 iter10038 8 | fire | fire_particle10010
T 4 05052013 16:56.36 | test2013-05-05-16-56-36 39 iter10039 9 | fire | fire particle10011
— 32 5 |05.05.2013 17.00.00 | test2013-05-05-17-00-09 40 fter10040 10 | fire | fire_particle 10012 |—
Max. Rychlost’ |32 6 [05.05.2013 17:03.35| 1est2013-05-05-17-03-35 41 iter10041 11 | fire fire_particle 10013
L 7 |05.05.2013 17:07.27| test2013-05-05-17-07-27 42 iter10042 12 | fire | fire_particle10014
Pofetiterddi 1000 | [g[05052013171049| test2013-05-05-17-10-49 43 iter10043 13 | fire fire_particle 10015
Koguitivnykoef. [10 | [9]0505201317.41.45] testo013-05-05-17-11-45 44 fter10044 =| [14 | fre | fire_particle 10016

45 iter10045 15 fire fire_particle 10019
socialnykoet. 10 | 48 iter10046 | [18 | fire | fire_particle10020
Min. Vaha 04 47 iter10047 17 | fire fire_particle10021 | =

48 iter10048 18 fire fire_particle 10023
Max. Véha 0.9 49 iter10043 19 | fire | fire_particle10024
Zablé 50 iter10050 20 fire fire_particle 10025
Sabldna robota w 51 iter 10051 21 fire fire_particle 10026
PodiatoZny wyraz [<IEXP> =l | 52 iter10052 22 fire fire_particle 10027

53 iter10053 23 fire fire_particle 10028

Start || Obnov testy | [5a fter10054 +| 24 | fire | fire_paricle10029 |w
- -
Viastnosti :J |=| | Program robota [
Particle #10021 STArlc Qouole neaaing;
lbest: 2.3453908745239755 =
fitneaa: 2.3459908745239755 public void onScannedRobot (ScannedRobotEvent e) |

treesize: 11 double abscluteBearing;

getRhead (-0.67 * (Math.min(Math.min{{¥ = get¥()), height - y), Math.m [

locations:
78 226 136 197 62 191 173 240 151 99 S8 173 97 224 102 176 35 19 getTurnRightRadians (robocode.util.Utils.normalRelativeingle |
5 157 100 250 79 131 110 136 114 141 99 177 190 36 142 159 155 1 ||_| - 0.09 * isCutside(- Math.PI / 2) // N
A5 74 147 147 111 75 1S4 S A£E T4 82 110 18£ 120 142 127 64 82 ||w - 0.48 * isCutside(0) // E =
— - isQutside (Math.PI / 2) // 5
ysledky stiboj - isOutside (- Math.PI) // W
Ay X o b + (absoluteBearing = e.getBearingRadians{)) * 0.10}

1st: gawarm.GSwarmRobotl0021* 1147 (52%)
650 130 31252401370

2nd: geep.mini.GPBotd 1.0 1064 (48%)
350 70 583 60 1 0 7 13 0

[ ]

H

getTurnGunRightRadians (robocode.util.Utila.normalRelativelngle ( (absol
setTurnRadarRightRadians (robocode.util.Utils.normalRelativelngle ( (abs
setFireBullet{l / (e.getDistance() / e.getEnergy() / getEnergy()));

1st: gswarm.GSwarmRobotl0021% 1768 (65%) 1

750 150 740 128 0 0 15 5 0 —
i el Rt > [« Il I [»]

[4]

Obr. 26. Ukazka hlavného okna aplikacie.

Testy Iteracie Castice
test Hﬁ—| test2013-03-31-20-16-03 iter10000 —— fire_particle10000 |
: —] fra_parid=10029 |
iter10100 F—— fire_paricle10000 I
H fire_particle10029 n

\—| test2[]13—UEr.UEr‘l 6-46-08 n

Obr. 27. Hierarchia testov v siborovom systéme.

V pripade, Ze bola inStalacia GspeSnd a aplikaciu je mozné spustit’, tak mdéZeme vytvorit’
novy vypocet, na ktorého realizdciu potrebujeme vykonat kroky, ktoré st opisané
v nasledujucich odsekoch:

1. vytvorenie Sablony robota,

. vytvorenie prislusnych suborov s gramatikou pouzitou v Sablone,
. vytvorenie zoznamu testovacich robotov,

vytvorenie Sablony subojov,

spustenie skriptu, ktory pripravi zapasy v hre Robocode,

o Y S S VSR N

parametrizacia testu cez pouzivatel'ské rozhranie a jeho spustenie.
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1. Priprava Sablony robota
Sabléna robota predstavuje program robota, ktory budeme dopinat vygenerovanym

programom prostrednictvom gramatického roja. Sablona méze vyzerat’ nasledovne:

package gswarm;
import robocode.AdvancedRobot;
import robocode.ScannedRobotEvent;
public class GSwarmRobot#ROBOTCLASS# extends AdvancedRobot {
public void run() {
while (true) {
turnRadarLeft (360) ;
1
}
public void onScannedRobot (ScannedRobotEvent e) {
ahead (#gswarm-simple.grm) ;

}

Oznacenie #ROBOTCLASS# predstavuje miesto pre identifikdciu robota pomocou jeho
poradia v iterdcii. Identifikdtor musi byt pritomny v kazdom teste, inak vypocet zlyha.
Oznacenie #gswarm-simple.grm predstavuje pouzitie gramatického roja s gramatikou v
stibore s nazvom, ktory sa nachadza za symbolom #. Sabléna pouzita pri vypodte sa definuje

prostrednictvom GUI v aplikécii.

2. Priprava gramatiky
Gramatika je definovand v Specifickom subore, ktory musi byt umiestneny v priecinku conf.
Gramatika je pouzitd len vtedy, ak pouzita Sablona robota obsahuje referenciu na tuto
gramatiku. Gramatika je definovana prostrednictvom pravidiel v BNF forme, ktord mo6ze mat’
nasledujticu formu:

<IEXP> =1 / (<!VAL>)

<!VAL> = <!VAL> <!0OPP> <!VAL> | <!VAR>

<IOPP> =+ | - | * | /

<!VAR> e.getEnergy() | getEnergy() | e.getDistance()

Gramatika obsahuje termindlne a netermindlne symboly, pricom termindlne symboly
predstavuju findlnu podobu urcitej Casti programového vyrazu a netermindlne st oznacené
pomocou konstrukcie </XXX>, kde XXX by malo byt dlhé prave 3 znaky. Pociato¢ny stav

gramatiky sa definuje prostrednictvom GUI v aplikacii.
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3. Priprava zoznamu testovacich robotov
Zoznam testovacich robotov pre urCenie fitnes hodnoty robotov sa definuje v separdtnom
subore, ktory sa nasledne pouzije pri testovani. Cesta k suboru sa definuje po instalacii
v konfigura¢nom subore, ktory je opisany v prilohe A. Format stiboru méze mat’ nasledovnu

Struktaru:

1 jk.micro.Toorkild-0.4.5 0
2 simonton.micro.WeeklongObsession-3.4.1 0
3 kc.micro.WaveShark-0.31 0

Prvy stipec reprezentuje identifikator robota. Druhy stipec obsahuje uplny néazov robota,
tak aby ho bolo prostredie Robocode schopné rozpoznat’, priCom robot musi byt v hre
pritomny, inak testovanie zlyha. Ndzov robota moze obsahovat’ medzery, ktoré st v nasom
pripade nahradené¢ pomlckou a pocas realizacie vypoctu nahradena naspit’ na medzeru. Treti
stipec predstavuje kritérium pouZivané pri progresivnej metdde testovania na uréenie, &i robot
pokracuje v testovani s d’al§$im robotom alebo nie. Pre ucely jednoduchej alebo komplexnej

metddy testovania nastavujeme na nulu.

4. Priprava Sablony subojov
Sabléna stibojov sa nastavuje v $pecifickom subore, ktora obsahuje konfiguraéné data pre
vykonanie suboju v hre Robocode. Cesta k suboru sa definuje po inStal4cii v konfiguratnom
subore, ktory je opisany v prilohe A. Format siboru méze mat’ nasledovnu Struktiru:

#Battle Properties

#Thu Oct 25 17:48:57 CEST 2012
robocode.battle.numRounds=20
robocode.battle.gunCoolingRate=0.1
robocode.battleField.width=800
robocode.battle.selectedRobots=#ENEMY#, #ROBOT#*
robocode.battle.rules.inactivityTime=300
robocode.battle.hideEnemyNames=true
robocode.battleField.height=600

Dolezitymi parametrami s numRounds (pocet subojov realizovanych medzi dvoma
robotmi), width (Sirka bojiska), height (vySka bojiska) a selectedRobots, ktory obsahuje
oznacenie robotov, medzi ktorymi bude suboj vykonavany. Casti #ENEMY# a #ROBOT# su

nahradené pri generovani subojov v d’alSom kroku pripravu vypoctového prostredia.

5. Priprava subojov v hre Robocode
Priprava stbojov predstavuje vygenerovanie konfiguracnych suborov subojov, ktoré su

vytvorené v prostredi Robocode. Generovanie je zabezpeené python skriptom
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nachadzajucim sa na ceste script/create_battles.py. Skript ndjde definovanu $ablonu subojov
pomocou konfiguracného stboru obsahujucu definované cesty a nakopiruje suboje do hry
Robocode. Désledkom je, Ze pri spusteni hry Robocode sa mézeme priamo odkazovat na
tieto konfiguracie subojov v suboroch a menit testovanie dynamicky. Spustenie skriptu
vyzera nasledovne:

python script/create battles.py

6. Parametrizacia testu
Parametrizacia gramatického roja avolba Sablony robota sa realizuje prostrednictvom
formuldru v grafickom pouzivatel'skom rozhrani v spustenej aplikdcii (Obr. 28). Formular
obsahuje nasledovné polozky:
1. pocet Castic v gramatickom roji,
vel'kost’ polohového vektoru a vektoru rychlosti Castice,
maximalnu poziciu Castice v intervale < 0, N >,
minimalnu rychlost’ ¢astice v priestore hl'adania,
maximalnu rychlost’ ¢astice v priestore hl'adania,
limit poctu iteracii vypoctu,
koeficient pre kognitivny komponent v PSO,

koeficient pre socialny komponent v PSO,

A A o B

minimalnu vahu zotrvacnosti (nadobudnuté v poslednej iteracii vypoctu),

—
e

pociatocnu vahu zotrvacnosti,

—
—

relativnu cestu k Sablone programu robota,

[S—
N

pociato¢ny vyraz aplikovany v pouZitych gramatikach.

Vytvor novy test

Velkost roja  [30] 1]
Podet dimenzii | 100 2|
Max. Pozicia 255 3]
Min. Rychlost’ |32 4 |
Max. Rychlost  [32 5|
Potetiterdci 1000 6|
Kognitivny koef. [1.0 7]
Socialny koef. |‘I_U 8 |
Min. Vaha 0.4 g
Max. Vaha 0.9 10/

Sabléna robota |temp|ate s/bot_micro tmpl 11|

Podiatoény vyraz [<IEXP> 12|

| Start |

Obr. 28. Ukazka formularu pre vytvorenie nového testu.
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Analyza vysledkov vypoctu

Progres vypoctu je mozné sledovat’ v otvorenej aplikécii pomocou tlacidla Obnov Testy a
Casti Viastnosti, kde sa zobrazuje vypis vlastnosti zvolenej iteracie, ktory méze mat’ formu:

Iteration #14
gbest: particlel0019 (from iteration 7) with fitness 1.9267

actual max: 1.8477 (particlel0014)

lbest mean: 1.7399
actual mean: 1.5851 (only valid particles are counted)

valid particles: 25
invalid particles: 5

1. [Iteration predstavuje Cislo zvolenej iteracie.

2. gbest zobrazuje informacie ohl'adom najlepSiecho globalneho rieSenia gbest
reprezentovaného identifikétor Castice particlel0019 v ramci konkrétnej iteracie
iteration 7 a s prislusnou fitnes Castice 1.9267.

3. actual max je maximalna hodnota fitnes /.8477 nadobudnuta vo zvolenej iteracii
s informaciou ohl'adom castice, ktora tuto hodnotu dosiahla particle10014.

4. Ilbest mean je hodnota priemernej lokdlnej fitnes ziskand spriemerovanim suctu
najlepsich fitnes, ktoré¢ jednotlivé Casti v doterajSom priebehu vypoctu nadobudli.

5. actual mean je priemernd fitnes nadobudnutd vo zvolenej iterécii, pricom do vypoctu
st zahrnuté¢ len platné Castice (tie ktoré maji akceptovany program robota).

6. valid/invalid particles zobrazuje pocet platnych, resp. neplatnych Castic.

Dalsie moznosti analyzy sa tykaji informécii ohladom &astic, ktoré je mozné vidiet
v &asti Viastnosti alebo Vysledky sitbojov po zvoleni konkrétnej ¢astice. Cast’ Viastnosti moze

mat’ nasledovnu formu:

Particle #10004
lbest: 1.6707780650816624
fitness: 1.6707780650816624

treesize: 3
locations: 69 171 184 161 139
velocities: -3 13 -5 18 -8

1. Particle obsahuje identifika¢né Cislo Castice.
lbest obsahuje najlepsiu fitnes, ktort Castica ziskala v doterajSom priebehu vypoctu.

2
3. fitness predstavuje hodnotu udelenu v aktudlne zvolenej iteracii.
4

treesize predstavuje hibku vygenerovaného stromu (relevantné len pre behavioralnu

regresiu)

b

locations obsahuje polohovy vektor Castice.

6. velocities obsahuje vektor rychlosti Castice.
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Cast’ Vysledky sibojov obsahuje zoznam vysledkov vygenerovanych hrou Robocode,

ktoré boli realizované pri testovani kvality castice. Vysledok zo zoznamu moze mat

nasledovnt formu:

1st: geep.mini.GPBotC 1.0 1093 (52%) 200 40 718 48 64 24 4 16 0
2nd: gswarm.GSwarmRobotl10004* 1028 (48%) 800 160 21 3 43 0 16 4 0

Kazda hodnota v riadku definuje uréiti hodnotu ziskanii v suboji. Jednotlivé stipce

reprezentuji nasledovné charakteristiku:

1.

2
3
4
5
6.
7
8
9

Rank — poradie v realizovanych sibojov na zaklade ziskaného skore,

Robot Name — nazov robota v realizovanom suboji,

Total Score — skore,

Percentual Score — pomerové skore,

Survival — skore prezitia (ak je niektory robot zni¢eny, tak ostatni ziskavaju body),
Surv Bonus — bonus za prezitie (ziskany, ak robot zostane ako jediny v aréne)
Bullet Dmg — skore za spdsobené znicenie na protivnikovi,

Bullet Bonus — bonus ziskany pri zni¢eny nepriatel’a strelou,

Ram Dmg * 2 — skore za spdsobené narazové poskodenie,

10. Ram Bonus — bonus ziskany pri zni¢eny nepriatel’a narazom,

11. Ists — pocet prvych miest v stibojoch,

12. 2nds — pocet druhych miest v subojoch,

13. 3rds — pocet tretich miest v sibojoch (irelevantné pre nase ucely).

Import priloZenych vypoctov

1
2
3.
4

na elektrickom médiu otvorime priecinok app/backup,

v otvorenom prie¢inku si najdeme vypocet tykajlci sa poZadovaného robota,

prisluSny zip stibor vypoctu rozbalime do priecinku zest, kde sa nachadza aplikacia,
otvorime aplikdciu alebo obnovime stav testov pomocou tlacidla Obnov testy
a v zozname testov pribudne nova polozka pre pridany vypocet, ktori mozeme

nasledne prehl'adavat’.
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Priloha C: Technicka dokumentacia

C.1 Existujuce techniky pouzivané v hre Robocode

C.1.1 Metody pohybu
Tab. 19. Metody pohybu.
Nazov | Opis
. . vytvorenie antigravitaénych miest na zaklade pozicii objektov
EUCAGENY a udalosti, ktoré nasledne posobia silou na tank
Bullet Shadow vykonavanie POl,lyb.u na za}dade; Vlastneg str’el by, ktora definuje
bezpecné miesta pri vinach nepriatel'skej strel’by
Circle pohyb v kruhoch
Flattener snaha o vyhybanie sa na’V.stlvenyclrl miest na zéklade pamaétanie si
historie vlastného pohybu
GoTo priamy pohyb k zvolenej pozicii
Linear pohyb pozdlZ priamky
Mirror kopirovanie pohybu protivnika
Multi-Mode prepinanie medzi viacerymi typmi pohybu
. linedrny pohyb s udrziavanim si konStantnej vzdialenosti od
Orbit .
protivnika
Oscillation opakovany pohyb podla Specifikovaného vzoru
Random forma pohybu, kde je smer Pohybuvx,/ygenerovany nahodnym
generatorom Cisel
Ramming nardzanie do protivnika
Stop And Go kratky posun v pripade zaznamenania strel’by protivnikom
Wall pohyb pozdlZ stien
Wall Smoothing vyhybanie sa stenam bez nutnosti pouzitia reverzného pohybu
Wave Surfing vyhybanie sa zaznamenanym vindm fleprlatel skych striel, kde
vlna predstavuje vSetky mozné polohy striel
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Nazov

Anti-Gravity

Tab. 20. Porovnanie metoéd pohybu.

Vyhody
malda velkost’ implementacie, vhodné pre
Melee robotov

Nevyhody
nastavenie vah sil pre velky
pocet miest

rozsiahla velkost’

Bullet Shadow pouzivané najlepsimi robotmi . .
implementacie
Circle mald vel'kost’ implementacie predvidatel'nost’
Flattener zmitenie protivnikov, ktori vykonavaju moznost’ nahradenia
strel'bu na zaklade historie pohybu nahodnym pohybom
GoTo mald vel'kost’ implementacie predvidatelnost’
Linear mald vel'kost’ implementacie predvidatel'nost’
2 T e ©) - . nepouziteI'né proti
. mala velkost’ implementacie, efektivne | jepouziy P
Mirror . . oo iur jednoduchym pohybom
proti protivnikom so zloZzitejSim pohybom .
protivnika
Multi-Mode vyssia pra&depodol;nost’ pouzitia relatilvne Véééiarvd’kost’
vhodnejsej metddy pohybu implementacie
. mala vel'kost’ implementacie, vhodne . : .
Orbit . . p , . vol'ba vzdialenosti
zvolena vzdialenost’ zlepsuje vysledky
R bl L la k 1
Oscillation malé vel'kost’ implementacie maia ontrro.a nad ,
absolttnou poziciou v aréne
tazké predvidanie pohybu protivnikom, nastavenie vah a spustacov
Random C o - o
malé velkost’ implementacie pre zmenu
. ., , jednoduché zasiahnutie
Ramming dodato¢ny bonus za naraz . R
nepriatel'skou strel'bou
Ston And Go mala velkost’ implementacie, u¢inné proti | neti¢inné proti pokrocilejSim
P jednoduchs§im metédam strel’by metédam strel’by
C o, el , neucinné proti vacsine
11 roblematické pre urc¢ité druhy strel’b , )
Wa P pred y y metdd strel’by
. vyhybanie sa poziciam, ktoré su nachylné éiasto¢né zmensenie
Wall Smoothing | '~ pozician y . mens
na zmensenie priestoru pohybu priestoru a moZnosti pohybu
' . . rozsiahla vel'kost’
Wave Surfing pouzivané najlepSimi robotmi z M

implementacie
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C.1.2 Metody zameriavania

Tab. 21. Metody zameriavania protivnika.

Nazov | Opis
Ansular Statistické zameriavanie, ktoré spociva v hl'adani faktora
g korelacie medzi uhlovou rychlost'ou protivnika a uhlom strel’by
Area zameriavanie na urcitl oblast’ arény namiesto robota
. metoda pr kladajtica, Ze r kracovat’ h
Circular etoda predpokladajica, Ze robot bude pokracovat’ v pohybe

rovnakym zato¢enim a rovnakou rychlost'ou

Dynamic Clustering

vyhl'adavanie vhodnych vysledkov v zdznamoch, ktoré su
podobné aktualnej situacii pomocou klastrovania

Guess Factor

Statistické zameriavanie, ktoré berie do ivahy smer pohybu
protivnika a moZnosti uteku v momente vykonania strelby

zameriavanie s predpokladom, Ze protivnik nahle zmeni smer

Head-Fake
pohybu
Head-On jednoduchéa metdda, ktord zameriava na miesto, kde bol protivnik
posledny krat zaznamenany
Linear metdda predpokladajlica, Ze robot bude pokra¢ovat’ v pohybe
rovnakym smerom a rovnakou rychlostou
Mean metoda pouzivajliica priemerovanie zaznamenanych dat za tcel

vykonania predikcie pohybu

Multiple Choice

Statisticky vyber z viacerych moznosti metdd zameriavania

pouzitie neurénovej siete za ucelom predpovedat’ pohyb

Neural .
protivnika
. logovacia metdda, ktord sa snazi vykonat predikciu na zaklade
Pattern Matching vyhl'adania vhodnej vzorky z poslednej pohybov protivnika
logovacia metdda, ktord vygeneruje uhol strel'by na zaklade
iy LG R ETRL historie pohybu protivnika simuldciou jeho budiiceho pohybu
Random jednoduchéa metdda, ktord vyberie nahodny smer strel'by

z urcCitého intervalu

Virtual Guns

vyber strel'by zo sady virtudlnych zbrani pomocou vah, ktoré st
dynamicky prepocitavané na zaklade moznych zasahov

Wiki

hybridna metdda, ktora zbiera a spracovava data nepriatel'skych
vIn a nasledne ich pouziva ako tabul'ku pre vykondvanie strel’by
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Tab. 22. Porovnanie metdéd zameriavania protivnika.

Nazov Vyhody Nevyhody
relativne efektivne proti vacSine | nevhodné proti ndhodnym pohybom,
Angular , I
metod pohybu potreba Statistickej vzorky
Area vhodné v subojoch proti viacerym v siiboji 1 proti 1
robotom
. . 1o nevhodné proti zlozitejSim metddam
Circular vhodné proti krazivému pohybu
pohybu
Dynan?lc vysokd uspespost proti vacsine rozsiahla vel'kost’ implementécie
Clustering metdd pohybu
Guess Factor vysokd tisp espost proti vacsine rozsiahla vel'kost’ implementacie
metodd pohybu

nevhodné proti zlozitejSim metodam

Head-Fake mala velkost’ implementacie
pohybu
Head-On mala velkost’ implementacie e S e
pohybu
Linear mala velkost’ implementacie nevhodné proti zloZitej$im metodam
pohybu
Mean roz$iruje konkrétne metddy logovanie je mozné nakazit’ zlymi

zameriavania

datami, tvorba vah

Multiple Choice

dosiahnutie vysokej uspesnosti
proti konkrétnym typom pohybu

tvorba véah, relativne rozsiahla
vel'kost’ implementacie

prisposobovanie strel’by na

, n S, iahl ’kost’ i Aci
Neural ekl e iy rozsiahla vel’kost’ implementacie
RN — 0 — — ETIN
Pattel.'n mald velkost implementacic ogovanie je mozné ‘nakaz1t zlymi
Matching datami
Plav It Forward proti jednoduchs§im typom pohybu | logovanie je mozné nakazit’ zlymi
y sa dosahuje vysokd Gispesnost’ datami
o -~ — lozitoisi .
Random malé velkost implementécie necinng proti zlozitej$im metodam
pohybu
Virtual Guns moznost’ okamzitého prepnutia na relativne rozsiahla velkost
ucinnejSiu metodu strel’by implementécie

Wiki

vysoké uspesnost’ proti vacSine
metod pohybu

rozsiahla vel'kost’ implementacie
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C.2 Technické aspekty vyvoja robotov

C.2.1 Taurus
Tab. 23. Opis parametrizacie a metod pouzitych vo vypocte.
algoritmus hl’adania gramaticky roj
behaviordlna

(kap. 3.2.4)

regresia
vel’kost’ roja 30 Castic
vel’kost’ vektora Castice 100 dimenzii
rozmer stavového priestoru 255
maximalna rychlost’ ¢astice 32
socialny a kognitivny koeficient 1.0
vaha zotrvacnosti 0d 0.9 do 0.4
progresivna na zéklade totalneho skore z 10 kol

metoda vypoctu fitnes

88

Target, MyFirstRobot, Rumbler, Crazy, Tracker, Walls

trénovacia mnozina

150

iteracia nalezu

59

pocet iteracii vypoctu
vel’kost’ programu (stromu)

v pripade zaznamenania nepriatel’a radarom sa natoci

princip ¢innosti

k nemu, nésledne striel’a a postva sa az k stene

nerovnomerné generovanie stromu spravania

hlavny nedostatok vyvoja

Vyvoj fithes

40000
35000 - — priemerna hodnota |Best 3
30000 .
25000 .
EH
£ 20000 | :
=
15000
_;—'—rf_
10000 T e .
5000
8 80 100 120 140

— gBest

lteracia

Obr. 27. Vyvoj globalnej (gBest) a priemernej lokéalnej (1Best) fitnes pocas vypoctu.
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C.2.2 Focus

Tab. 24. Opis parametrizacie a metodd pouzitych vo vypocte.

algoritmus hPadania paralelné gramatické roje
regresia behavioralna
vel’kost’ roja 300 castic (pre kazdy roj 100)
velkost’ vektora Castice 100 dimenzii
rozmer stavového priestoru 255
maximalna rychlost’ ¢astice 32
socialny a kognitivny koeficient 1.0
vaha zotrvacnosti 0d 0.9 do 0.4
T T e s progresivna na zak(lle(f;%(?;‘.usl)wt azstiev z 20 kol

MyFirstRobot, RamFire, Crazy, Tracker, Fire,

trénovacia mnozina i : )
TrackFire, VelociRobot, SpinBot, GuessFactor

iteracia nalezu 99
pocet iteracii vypoctu 100
vel’kost’ programu (stromu) 39

okamzité natocenie tela aj zbrane k zaznamenanému
robotovi so strelbou
hlavny nedostatky vyvoja dlhsi ¢as vypoctu

princip ¢innosti

Vyvoj fithes

— gBest
140 z
—— IBest modulu posunu

— IBest modulu natocenia hlavne

120 IBest modulu natocenia tela

100} L. ey

Fitnes
=
N

S S

20 sty

L:IIII?I 20 40 &0 80 100

lteracia

Obr. 28. Vyvoj globalnej (gBest) a priemernych lokélnych (IBest) fitnes po€as vypoctu.
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Tab. 25. Zoznam trénovacej mnoziny robotov pri vyvoji Focusa.

Limit po¢tu vitazstiev pre prechod

k nasledujicemu superovi (z 20 subojov)

MyFirstRobot 14
RamFire 14
Crazy 14
Tracker 14
Fire 14
TrackFire 14
VelociRobot 10
SpinBot 5
GuessFactor -
C.2.3 Carousel
Tab. 28. Opis parametrizacie a metodd pouzitych vo vypocte.
Nazov Opis
algoritmus hl’adania paralelné gramatické roje
regresia behavioralna
vel’kost’ roja 300 castic (pre kazdy roj 100)
vel’kost’ vektora Castice 100 dimenzii
rozmer stavového priestoru 255
maximalna rychlost’ ¢astice 32
socialny a kognitivny koeficient 1.0
vaha zotrvaénosti 0d 0.9do 0.4
gramatika zakladna (kap. 3.2.3.1)
metéda vypoctu fitnes progresivna na zak(llilgg. %(.)g‘.[;l)wt azstiev z 20 kol
MyFirstRobot, RamFire, Crazy, Tracker, Fire,
trénovacia mnozina TrackFire, VelociRobot, SpinBot, GuessFactor, Peryton,
Walls, GP-Bot, Duelist
iteracia nalezu 64
pocet itericii vypoctu 100
vel’kost’ programu (stromu) 33 (5, 20, 8)
princip ¢innosti kruzivy pohyb a okamzita strel’ba
hlavny nedostatky vyvoja dlhsi ¢as vypoctu
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Tab. 26. Zoznam nepriatel'skych robotov progresivnej metody testovania.

Limit po¢tu vitazstiev pre prechod

k nasledujicemu superovi (z 20 subojov)

MyFirstRobot 10
RamPFire 10
Crazy 10
Tracker 10
Fire 10
TrackFire 10
VelociRobot 10
SpinBot 5
GuessFactor 5
Peryton 5
Walls 5
GP-Bot 5
Duelist -

Vyvoj fitnes

300 .
— gBest :
— |Best modulu posunu
a50| — |Best modulu natocenia hlavne |
IBest modulu natocenia tela
200}

100

30

L L L 1
nﬂ 20 40 &0 BO 100
lteracia

Obr. 29. Vyvoj globalnej (gBest) a priemernych lokélnych (IBest) fitnes po€as vypoctu.
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C.2.4 Phoenix

Tab. 27. Opis parametrizacie a metdd pouzitych vo vypocte.

algoritmus hPadania

paralelné gramatické roje

regresia

behavioralna

vel’kost’ roja

100 castic (pre kazdy roj 50)

vePkost’ vektora ¢astice

100 dimenzii

rozmer stavového priestoru 255

maximalna rychlost’ ¢astice 32

socialny a kognitivny koeficient 1.0
vaha zotrvacnosti 0d 0.9 do 0.4

metoda vypoctu fitnes

komplexna na zéklade priemerného pomerového skore
z 20 zapasov

trénovacia mnozZina

Peryton, GP-Bot, Sparrow

iteracia nalezu 19
pocet iteracii vypoctu 100
vel’kost’ programu (stromu) 32 (8, 24)

princip ¢innosti

krazivy pohyb, okamzita strel’ba a technika
zameriavania pre strel’bu Head-On

hlavny nedostatky vyvoja

nizka konkurencieschopnost’ proti robotom mimo
zakladnli mnozinu

Wyvoj fitnes

3.0
— gBest
— |Best modulu natocenia hlavne
25l — |IBest modulu natocenia tela
2‘.‘] 1l 4

60 80 100
lteracia

Obr. 30. Vyvoj globalnej (gBest) a priemernych lokélnych (IBest) fitnes pocas vypoctu.
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C.2.5 Ringo 1.0

Tab. 28. Opis parametrizacie a metodd pouzitych vo vypocte.

algoritmus hl’adania gramaticky roj
regresia parametricka
vel’kost’ roja 50 castic
velkost’ vektora Castice 7 dimenzii

rozmer stavového priestoru 100
maximalna rychlost’ ¢astice 32
socialny a kognitivny koeficient 1.0

vaha zotrvacnosti 0d 0.9 do 0.4

komplexna na zéklade priemerného pomerového skore

metoda vypoctu fitnes 2,20 Z&pasov

trénovacia mnozina Peryton 1.1, GP-Bot, Sparrow, DuelistMicro
iteracia nalezu 25
pocet iteracii vypoctu 100

striedavy krazivy pohyb, ¢iasto¢né vyhybanie sa
stenam, prisposobovanie pohybu protivnikovi
len priemerna konkurencieschopnost’ voc¢i existujucim

princip ¢innosti

hlavny nedostatky vyvoja

NanoBotom
Vyvoj fitnes
4.0 yvol T T
— gBest : :
. IBest modulu natocenia tela|
3.0F 1
O'DO 20 40 60 80 100

lteracia

Obr. 31. Vyvoj globalnej (gBest) a priemernej lokalnej (1Best) fitnes pocas vypoctu.
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C.2.6 Flex 1.0

Tab. 29. Opis parametrizacie a metodd pouzitych vo vypocte.

algoritmus hl’adania gramaticky roj
regresia parametricka
vel’kost’ roja 60 Castic
velkost’ vektora Castice 7 dimenzii

rozmer stavového priestoru 100
maximalna rychlost’ ¢astice 30
socialny a kognitivny koeficient 1.0

vaha zotrvacnosti 0d 0.9 do 0.4

komplexna na zéklade priemerného pomerového skore
z 20 zapasov
jk.micro.Toorkild 0.4.5, jam.micro.RaikoMicro 1.44,
voidios.micro.Jen 1.11, rz.GlowBlow 2.31

iteracia nalezu 43

pocet iteracii vypoctu 100

strel'ba na zaklade vah virtudlnych zbrani, vyber

stratégie strel'by a pohybu na zéklade uspesSnosti

metoda vypoctu fitnes

trénovacia mnozina

princip ¢innosti

4.0

Vyvoj fithes
— gBest |
— |Best modulu strelby

3.5

-
wun
T
I

O'OO 20 40 60 80 100
lteracia

Obr. 32. Vyvoj globalnej (gBest) a priemernej lokalnej (1Best) fitnes pocas vypoctu.
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C.2.7 Ringo 2.0

Tab. 30. Opis parametrizacie a metdd pouzitych vo vypocte.

algoritmus hl’adania gramaticky roj
regresia symbolicka
vel’kost’ roja 30 Castic

velkost’ vektora Castice 255 dimenzii
rozmer stavového priestoru 100
maximalna rychlost’ ¢astice 32
socialny a kognitivny koeficient 1.0

vaha zotrvacnosti 0d 0.9 do 0.4

komplexna na zéklade priemerného pomerového skore
z 20 zapasov
GPBot, casey.Flump 1.0, ratosh.Wesco 1.4,
robar.nano.BlackWidow 1.3
iteracia nalezu 51
pocet iteracii vypoctu 100
rovnaky ako v pripade Ringa 1.0, ale sila strel'by zavisi
od viacerych indikatorov stavu

metoda vypoctu fitnes

trénovacia mnozina

princip ¢innosti

4.0

Vyvoj fithes

— gBest :
35| IBest modulu strelby
30_
25F .

O'OO 20 40 60 80 100

lteracia

Obr. 33. Vyvoj globalnej (gBest) a priemernej lokalnej (1Best) fitnes pocas vypoctu.
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C.3 Podrobné vysledky testovania robotov

Tab. 31. Vysledky ziskané¢ho skore v testovani proti manualne vytvorenym robotom

(stipec RoboRumble predstavuje umiestnenie robota v tejto lige).

RoboRumble Rumbler Taurus Focus HarperBot Carousel GP-BotC Phoenix

sample.Crazy 1.0 975. 51% 53% 70% 86% 83% 86% 86% 7% 80% 89% | 94% | 99%
sample.Tracker 1.0 964. 42% 52% 67% 83% 85% 93% 93% 99% 98% 9% | 96% | 99%
sample.TrackFire 1.0 955. 33% 31% 59% 64% 81% 87% 94% 98% 96% 97% | 94% | 99%
sample.RamFire 1.0 951. 40% 52% 68% 67% 80% 89% 88% 97% 96% 97% | 99% | 99%
sample.VelociRobot 1.0 946. 48% 44% 63% 74% 73% 85% 89% 92% 95% 9% | 86% | 98%
sample.SpinBot 1.0 934. 44% 47% 41% 72% 77% 83% 87% 93% 96% 9% | 92% | 99%
sample.Walls 1.0 918. 4% 12% 11% 65% 58% 43% 37% 25% 51% 27% | 84% | 94%
gg.Peryton 1.1 - 11% 10% 17% 55% 42% 64% 72% 73% 54% 2% | 82% | 81%
NDH.GuessFactor 1.0 698. 10% 13% 16% 51% 49% 64% 73% 69% 60% 2% | 65% | 61%
dummy.micro.Sparrow 2.5 504. 7% 3% 6% 25% 25% 43% 51% 46% 55% 46% | 72% | 62%
apv.Cannibal 1.1 431. 37% 32% 47% 21% 23% 30% 34% 31% 34% 34% | 43% | 53%
apv.Aspid 1.7 187. 9% 5% 12% 8% 17% 16% 19% 24% 27% 21% | 44% | 42%
abc.Tron 2.02 172. 14% 9% 11% 8% 14% 17% 15% 18% 20% 18% | 41% | 43%
cx.mini.Cigaret 1.31 123. 6% 6% 7% 15% 12% 15% 14% 19% 18% 19% | 39% | 42%
Priemer - 25% 26% 35% 50% 51% 58% 61% 62% 63% 63% | 14% | 77%
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Tab. 32. Vysledky poctu vyhier v testovani proti manualne vytvorenym robotom

(stipec RoboRumble predstavuje umiestnenie robota v tejto lige).

RoboRumble Rumbler Taurus Focus | Carousel GP-BotC Phoenix Ringo 1.0 GP-BotA Ringo2.0 Flex1.0 Flex1.5

sample.Crazy 1.0 975. 34% 44% 62% 72% 76% 75% 55% 61% 81% 100% 100%
sample.Tracker 1.0 964. 28% 49% 95% 99% 100% 100% 100% 100% 100% 99% 100%
sample.TrackFire 1.0 955. 6% 3% 98% 92% 88% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
sample.RamFire 1.0 951. 25% 62% 93% 96% 99% 100% 100% 100% 99% 100% 100%
sample.VelociRobot 1.0 946. 50% 43% 58% 67% 86% 95% 93% 97% 100% 98% 99%
sample.SpinBot 1.0 934. 33% 41% 24% 75% 87% 94% 98% 99% 99% 100% 100%
sample.Walls 1.0 918. 0% 3% 3% 33% 14% 7% 1% 18% 3% 95% 93%
gg.Peryton 1.1 - 0% 0% 1% 27% 62% 74% 66% 33% 68% 91% 85%
NDH.GuessFactor 1.0 698. 0% 0% 0% 54% 74% 85% 79% 64% 85% 78% 71%
dummy.micro.Sparrow 2.5 504. 0% 0% 0% 13% 34% 46% 35% 46% 44% 81% 65%
apv.Cannibal 1.1 431. 17% 6% 26% 9% 12% 19% 18% 11% 27% 44% 55%
apv.Aspid 1.7 187. 0% 0% 2% 4% 1% 2% 12% 9% 8% 41% 39%
abc.Tron 2.02 172. 0% 0% 0% 1% 1% 0% 0% 2% 1% 32% 36%
cx.mini.Cigaret 1.31 123. 0% 0% 0% 2% 2% 2% 4% 3% 7% 34% 37%
Priemer - 14% 18% 33% 46 % 53% 57% 54% 53% 59 % 78 % 77 %
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Tab. 33. Vysledky ziskaného skore v testovani proti evolvovanym robotom.

Super Rumbler Taurus Focus Carousel Phoenix GP-BotC Ringo 1.0 GP-BotA Ringo2.0 Flex1.0 Flex1.5

Rumbler - 54% 71% 84% 89% 89% 94% 96% 95% 92% 97%
Taurus 46% - 72% 85% 91% 88% 95% 96% 96% 90% 95%
Focus 29% 28% - 75% 91% 83% 96% 96% 95% 81% 97%
Carousel 16% 15% 25% - 63% 59% 70% 73% 73% 78% 94%
Phoenix 11% 9% 9% 37% - 48% 69% 70% 72% 65% 94%
GP-BotC 11% 12% 17% 41% 52% - 58% 64% 63% 51% 92%
Ringo 1.0 6% 5% 4% 30% 31% 42% - 61% 62% 66% 91%
GP-BotA 4% 4% 4% 27% 30% 36% 39% - 53% 55% 87%
Ringo 2.0 5% 4% 5% 27% 28% 37% 38% 47% - 63% 89%
Flex 1.0 8% 10% 19% 22% 35% 49% 34% 45% 37% - 57%
Flex 1.5 3% 5% 3% 6% 6% 8% 9% 13% 11% 43% -
Priemer 14% 15% 23% 43 % 52% 54% 60% 66 % 66 % 68 % 89 %
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Tab. 34. Podrobné vysledky poctu vyhier v testovani proti evolvovanym robotom.

Rumbler Taurus Focus Carousel Phoenix GP-BotC Ringo 1.0 GP-BotA Ringo2.0 Flex1.0  Flex1.5

Rumbler - 63% 99% 98% 98% 99% 99% 100% 100% 100% 100%
Taurus 37% - 96% 96% 100% 97% 99% 100% 100% 100% 98%
Focus 1% 4% - 91% 100% 92% 100% 100% 100% 100% 100%
Carousel 2% 4% 9% - 63% 60% 75% 75% 80% 97% 100%
Phoenix 2% 0% 0% 37% - 47% 76% 75% 83% 80% 100%
GP-BotC 1% 3% 8% 40% 53% - 61% 71% 73% 58% 96%
Ringo 1.0 1% 1% 0% 25% 24% 39% - 64% 74% 81% 98%
GP-BotA 0% 0% 0% 25% 25% 29% 36% - 65% 65% 97%
Ringo 2.0 0% 0% 0% 20% 17% 27% 26% 35% - 72% 95%
Flex 1.0 0% 0% 0% 3% 20% 42% 19% 35% 28% - 59%
Flex 1.5 0% 2% 0% 0% 0% 4% 2% 3% 5% 41% -
Priemer 4% 8% 21% 44 % 50% 54% 59% 66 % 71% 79 % 94 %
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Priloha D: Obsah elektronického média

Elektronické médium ma nasledovnu Struktiru:
e /app — obsahuje spustitel'nt1 aplikaciu,
o /backup — obsahuje zbalené data realizovanych vypoctov robotov,
o /conf — obsahuje konfigura¢né subory pouzité pri vypocte,
o /script — obsahuje Python skripty,
o /templates — obsahuje Sablony programov,
o [/test —obsahuje data vypoctov, ktoré je mozné prehliadat’ v aplikécii,
e /docs — obsahuje dokumentéciu diplomovej prace,
¢ /install — obsahuje inStalacné subory potrebnych prostredi,
e /robots — obsahuje balik s existujicimi a vyvinutymi robotmi (hlavko.*),

e /src — obsahuje zdrojovy kod Java aplikacie.
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