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Streszczenie

W niniejszej pracy przedstawiono zastosowanie algorytméw ewolucyjnych
do tworzenia programéw grajacych w gry. Szczegblna uwage poswiecono
algorytmom genetycznym i programowaniu genetycznemu jako technikom
automatycznego generowania zachowan adaptacyjnych. Na potrzeby czesci
praktycznej zaimplementowano system uczacy sie przechodzi¢ labirynt
o réznym poziomie trudnosci. System korzysta z funkcji przystosowania
oceniajacej skutecznos¢ strategii poruszania sie.  Przeprowadzono
eksperymenty, ktoérych wyniki przedstawiono graficznie i1 oméwiono.
Ostatecznie pokazano, ze podejscie oparte na programowaniu genetycznym
moze skutecznie uczyé¢ programy rozwigzywaé zadania oparte na eksploracji
przestrzeni i podejmowaniu decyzji.
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1 Wstep

1.1 Czym sa algorytmy ewolucyjne?

Algorytm ewolucyjny to heurystyczny algorytm optymalizacji, ktory
wykorzystuje techniki inspirowane procesami ewolucji biologicznej. Dziata on na
populacji potencjalnych rozwigzan (zwanych osobnikami), ktore sa modyfikowane
z pokolenia na pokolenie za pomoca operatoréw takich jak selekcja, krzyzowanie
(rekombinacja) oraz mutacja. Kazdy osobnik oceniany jest za pomoca funkcji
przystosowania (ang. fitness function), ktora okresla jako$¢ danego rozwiazania.
Proces ten iteruje, az zostanie spetnione okreslone kryterium zatrzymania (np.
liczba pokoleni lub osiagniecie odpowiedniej jakosci rozwiazania).

Algorytmy ewolucyjne sa stosowane w réznych dziedzinach, takich jak
optymalizacja kombinatoryczna, uczenie maszynowe, projektowanie automatyczne,
czy rozwigzywanie probleméw o duzej ztozonosci.

Dziatanie algorytmu ewolucyjnego mozna opisa¢ w kilku podstawowych
etapach. Proces rozpoczyna sie od utworzenia poczatkowej populacji potencjalnych
rozwigzan, zwanych osobnikami. Kazdy osobnik jest reprezentowany przez
chromosom zawierajacy ,genetyczna”’ informacje - czyli zakodowana strukture
rozwigzania (np. wektor liczb, drzewo sktadniowe).

W kazdej iteracji, zwanej generacja, chromosomy sa dekodowane i oceniane za
pomoca funkcji przystosowania, ktéra mierzy jakosé danego rozwiazania wzgledem
celu optymalizacji. Na podstawie tych ocen przeprowadzana jest selekcja - stabe
osobniki sa eliminowane, a te lepiej przystosowane maja wieksza szanse na
przekazanie ,materiatu genetycznego” do kolejnego pokolenia.

Dalszy rozwdj populacji odbywa sie poprzez dwa podstawowe mechanizmy:
krzyzowanie (rekombinacje) oraz mutacje. Krzyzowanie taczy fragmenty informacji
genetycznej dwoch osobnikéw, co pozwala eksplorowaé nowe obszary przestrzeni
rozwiazan. Mutacja wprowadza drobne losowe zmiany, zapobiegajac przedwczesnej
zbieznosci do lokalnego optimum i zwickszajac réznorodnosé populacji.

Operator selekcji sam w sobie nie generuje nowych rozwigzan - te role
pelnia wlasnie krzyzowanie i mutacja. Nowo utworzone osobniki tworza kolejna
generacje, ktora zastepuje poprzednig. Proces powtarza sie az do spelnienia
kryterium zatrzymania, ktorym moze byé¢ np. osiagniecie odpowiedniego poziomu
przystosowania lub przekroczenie maksymalnej liczby generacji.

1.2 Algorytmy genetyczne i programowanie genetyczne

Algorytmy genetyczne (ang. Genetic Algorithms, GA) oraz programowanie
genetyczne (ang. Genetic Programming, GP) sa dwoma popularnymi podejsciami
nalezacymi do szerszej klasy algorytmoéw ewolucyjnych. Oba wykorzystuja zasady
inspirowane mechanizmami biologicznej ewolucji, takimi jak selekcja naturalna,
krzyzowanie i mutacja, jednak réznig sie sposobem reprezentowania rozwigzan oraz
zakresem zastosowan.



Algorytmy genetyczne (GA)

W algorytmach genetycznych populacja kandydatow na rozwiazania (zwanych
osobnikami) jest ewoluowana w kierunku lepszych rozwiazan. Kazdy osobnik posiada
zestaw wlasciwosci (chromosom lub genotyp), ktére moga by¢ modyfikowane poprzez
mutacje i krzyzowanie. Tradycyjnie, rozwiazania sg reprezentowane binarnie jako
ciagi 01 1, ale mozliwe sa réwniez inne kodowania.

Proces ewolucji rozpoczyna sie od populacji losowo wygenerowanych osobnikow
i przebiega iteracyjnie, przy czym populacja w kazdej iteracji nazywana jest
generacja. W kazdej generacji oceniana jest przystosowalnosé¢ kazdego osobnika;
przystosowalnos¢ zazwyczaj odpowiada wartosci funkcji celu w rozwigzywanym
problemie optymalizacji. Bardziej przystosowane osobniki sa stochastycznie
wybierane z biezacej populacji, a ich genomy sa modyfikowane (rekombinowane
i ewentualnie losowo mutowane), aby utworzy¢ nowa generacje. Nowa generacja
kandydatow na rozwiazania jest nastepnie wykorzystywana w kolejnej iteracji
algorytmu.

Programowanie genetyczne (GP)

Programowanie genetyczne to technika sztucznej inteligencji nasladujaca
naturalng ewolucje, ktora operuje na populacji programéw komputerowych.
Stosuje operatory genetyczne, takie jak selekcja zgodnie z okreslona miarg
przystosowalnosci, mutacja i krzyzowanie.

Operacja krzyzowania polega na wymianie okreslonych czesci wybranych par
(rodzicow) w celu wytworzenia nowych i roznych potomkow, ktorzy staja sie czescia
nowej generacji programéw. Niektore programy, ktore nie zostaly wybrane do
reprodukcji, sa kopiowane z biezacej generacji do nowej generacji. Mutacja polega
na zastapieniu losowej czesci programu inng losowa czescia programu. Nastepnie
selekcja i inne operacje sa rekurencyjnie stosowane do nowej generacji programow.

Zazwyczaj cztonkowie kazdej nowej generacji sa Srednio bardziej przystosowani
niz cztonkowie poprzedniej generacji, a najlepszy program generacji czesto
przewyzsza najlepsze programy poprzednich generacji. Ewolucja zazwyczaj konczy
sie, gdy jaki§ indywidualny program osiggnie zdefiniowany poziom biegtosci lub
przystosowalnosci.

W pracy tej skupiamy sie gtéwnie na programowaniu genetycznym, poniewaz
naszym celem jest stworzenie programu, ktory uczy sie przechodzié¢ labirynt, a wiec
samodzielnie generuje i modyfikuje strategie dzialania.

1.3 Jakos$é i ocena algorytmoéw

Ocena jakosci algorytméw ewolucyjnych jest kluczowa dla  zrozumienia
ich efektywnosci w rozwigzywaniu problemoéw optymalizacyjnych. Ponizej
przedstawiono gltowne aspekty tej oceny:

Funkcja przystosowania (fitness function)

Funkcja przystosowania jest podstawowym narzedziem oceny jakosci rozwigzan



generowanych przez algorytmy ewolucyjne. Okresla ona, jak dobrze dany osobnik
(czyli potencjalne rozwiazanie) spelnia zalozone kryteria. W praktyce funkcja ta
moze mierzy¢ rozne aspekty, takie jak doktadno$é, czas wykonania czy minimalizacje
btedu. Wazne jest, aby funkcja przystosowania byta dobrze dopasowana do
konkretnego problemu, poniewaz niewtasciwie dobrana moze prowadzi¢ do
nieoptymalnych wynikéw lub zbieznosci do lokalnych ekstremow.

Zbieznosé i roznorodnos$é populacji

Zbieznos¢ algorytmu odnosi sie do jego zdolnosci do znajdowania optymalnych
rozwiazan w przestrzeni poszukiwan. Jednak zbyt szybka zbieznos¢ moze prowadzié¢
do tzw. przedwczesnej zbieznosci, gdzie algorytm utknie w lokalnym optimum. Aby
temu zapobiec, istotne jest utrzymanie odpowiedniej réznorodnosci populacji, co
pozwala na eksploracje réznych obszaréw przestrzeni rozwigzan i zwicksza szanse
na znalezienie globalnego optimum.

Stabilno$¢ i powtarzalnosé wynikow

Stabilnos¢ algorytmu oznacza jego zdolnosé do generowania spojnych wynikow
w kolejnych uruchomieniach. Algorytmy ewolucyjne, ze wzgledu na swoja
losowa nature, moga prowadzi¢ do réznych wynikéw przy kazdym uruchomieniu.
Dlatego wazne jest przeprowadzanie wielokrotnych eksperymentéw i analizowanie
statystyczne wynikow, aby oceni¢ ich powtarzalnosé i wiarygodnosé .

2 Wprowadzenie do projektu programu: Labirynt

W  dalszej czeSci pracy przedstawiono szczegbélowa analize implementacji
ewolucyjnego algorytmu rozwigzywania labiryntow. Program wykorzystuje metody
sztucznej inteligencji, w szczegolnosci algorytmy ewolucyjne, do znalezienia
optymalnej $ciezki w dynamicznie generowanych labiryntach.

3 Architektura systemu

3.1 Przeglad klas

System sktada sie z czterech gtownych klas wspoétpracujacych ze soba:
e MazeGenerator - generator labiryntow
e Individual - reprezentacja osobnika w populacji
e PathMemory - system pamieci Sciezek

e EvolutionaryMazeSolver - gléwny solver ewolucyjny

MazeGUI - interfejs graficzny

4 Generator labiryntow (MazeGenerator)

4.1 Parametry konfiguracyjne

Generator tworzy labirynty o trzech poziomach ztozonosci:
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21 x 21 dla poziomu latwy
rozmiar = ¢ 31 x 31 dla poziomu Sredni (1)

41 x 41 dla poziomu trudny

4.2 Algorytm generacji
Wykorzystuje algorytm Randomized Depth-First Search:

Algorithm 1 Generacja labiryntu metoda DFS

1: Inicjalizuj labirynt wypelniony $cianami

2: Wybierz losowy punkt startowy o nieparzystych wspotrzednych
3: Umies¢ punkt na stosie

4: while stos niepusty do

5. Pobierz biezacy punkt ze stosu

6:  Wymieszaj kierunki: [(—2,0),(2,0), (0, —2), (0,2)]
7. for kazdy kierunek (Az, Ay) do

3: Tnew = Lewrrent + Az

9: Ynew = Yeurrent T Ay

10: if punkt (Z,ew, Ynew) jest dostepny then
11: Utworz przejécie w punkcie posrednim
12: Tmid = Teurrent + AT /2

13: Ymid = Yeurrent T Ay/z

14: Oznacz (Tmid, Ymia) jako przejscie

15: Oznacz (Tpew, Ynew) jako przejscie

16: Dodaj (Znew, Ynew) Na stos

17: BREAK

18: end if

19: end for

20:  if nie wykonano ruchu then
21: Usun punkt ze stosu

22:  end if

23: end while

4.3 Funkcja zlozonoSci

Dodatkowa ztozonos¢ wprowadzana jest przez wspotczynnik modyfikacji:

0.02 tatwy (2% modyfikacji)
complexity _factor = ¢ 0.04 sredni (4% modyfikacji) (2)
0.06 trudny (6% modyfikacji)

Liczba modyfikacji obliczana jest jako:

Nodi fications = | (Width X height) x complexity _factor | (3)



5 Reprezentacja osobnika (Individual)
5.1 Struktura danych

Kazdy osobnik w populacji charakteryzuje sie atrybutami:

e path: Lista odwiedzonych pozycji [(y1, z1), (Y2, Z2), -ey (Yn, Tn)]
e fitness: Wartosé przystosowania f € R
e visited: Zbior odwiedzonych komorek (optymalizacja O(1) lookup)

e max_steps: Limit krokéw = width x height

5.2 Algorytm ruchu

Algorithm 2 Ruch osobnika w labirynie

1: if biezaca pozycja = cel then

2 finished = True

3:  RETURN True

4: end if

5: steps +=1

6: if steps > max_steps then

7 stuck = True

8:  RETURN False

9: end if

10: Pobierz mozliwe ruchy z biezacej pozycji
11: Odfiltruj odwiedzone pozycje

12: if brak mozliwych ruchéw then

13:  stuck = True

14:  RETURN False

15: end if

16: Sortuj ruchy wedlug heurystyki odlegtosciowej
17: Wybierz losowo z 2 najlepszych opcji

18: Dodaj wybrany ruch do $ciezki

5.3 Heurystyka odleglosciowa
Program wykorzystuje odleglto$¢ Manhattan jako funkcje heurystyczna:

h(n) = |xn - xgoall + ‘yn - ygoal|

gdzie (x,,y,) to aktualna pozycja, a (Zgoal, Ygoar) t0 pozycja celu.

5.4 Funkcja przystosowania

Funkcja fitness rézni sie w zalezno$ci od stanu osobnika:
Dla udanego rozwigzania:

fsuccess = 1000 — |path| + (100 - Nwrong_turns X 10)



Dla zablokowanego osobnika:

fstuck: = _h(current_pos> - Ndead_ends X D (6)

Dla aktywnego osobnika:

factive = 100 — h(current pos) — |path| x 0.1 (7)

6 System pamieci Sciezek (PathMemory)

6.1 Struktury danych

Klasa PathMemory przechowuje:

valid_paths: Zbiér udanych $ciezek
invalid_paths: Zbiér nieudanych Sciezek
dead_ends: Zbior komorek slepych
branches: Zbioér rozgalezien
wrong_turns: Zbiér blednych skretow

all_visited: Zbiér wszystkich odwiedzonych komorek

6.2 Algorytm analizy Sciezki

Algorithm 3 Analiza Sciezki osobnika

1: for kazda pozycja p w $ciezce do

2: M,y < wszystkie mozliwe ruchy z pozycji p

3t Mavaitabie < Man \ {pozycje juz odwiedzone}

4: if |Mall’ > 2 then

5: Dodaj p do zbioru rozgatezien

6: if wybrany ruch # najlepszy heurystycznie then
7: Dodaj p do zbioru btednych skretow

8: end if

9: end if

10:  if | Mayaitabie] = 0 AND p # cel then

11: Dodaj p do zbioru slepych komorek

12: Oznacz cala $ciezke od ostatniego rozgalezienia jako $lepa
13: end if

14: end for

7 Ewolucyjny solver (EvolutionaryMazeSolver)

7.1 Parametry algorytmu

Kluczowe parametry algorytmu ewolucyjnego:
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Parametr Warto$é | Uzasadnienie

Rozmiar populacji 50 Balans r6znorodnosé/wydajnosé
Liczba elit 5 10% najlepszych osobnikow
Rozmiar turnieju 3 Umiarkowana presja selekcyjna
Prawdopodobienistwo mutacji 0.3 30% szans na mutacje
Maksymalna liczba krokow w X h Proporcjonalna do rozmiaru

7.2 Gloéwna petla algorytmu

Algorithm 4 Algorytm ewolucyjny

1:
2:
3:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:

Inicjalizuj populacje Py o rozmiarze n
t<+0
while nie znaleziono rozwigzania AND t < t,,,, do
for kazdy osobnik i € P, do
Wykonaj krok symulacji dla ¢
Oblicz fitness(7)
Dodaj informacje o 7 do pamieci Sciezek
end for
if znaleziono rozwiazanie then
BREAK
end if
Py 0
Dodaj elite do P14
while |P, 1| <n do
parent; < selekcja_turniejowa(F;)
parent, < selekcja_ turniejowa(P;)
child < krzyzowanie(parenty, parents)
mutacja(child)
Dodaj child do P14
end while
P« Py
t+—t+1
end while

7.3 Operatory ewolucyjne

7.3.1 Selekcja turniejowa

winner = arg max f@@)

gdzie T to losowo wybrana grupa k osobnikow (k = 3).

7.3.2 Krzyzowanie

Krzyzowanie jednopunktowe z filtrowaniem duplikatow:

11



Algorithm 5 Krzyzowanie

Lypin < min(|path, [, [path,|)
¢ < losowy punkt ciecia z zakresu [1, L, — 1]
: path,,;q < pathy[0 : ¢]
. for kazdy punkt p w path,[c :] do
if p ¢ visitedp;q then
Dodaj p do path,,;;4
Dodaj p do visited piig
end if
end for

WP gy

7.3.3 Mutacja

Mutacja przez obciecie Sciezki:

P(mutacja) = 0.3

Algorithm 6 Mutacja

1: if random() < 0.3 AND |path| > 1 then

2: ¢ < losowy punkt z zakresu [1, |path| — 1]
3:  removed < {path|c ]}

4:  path < path[0 : ¢

5. visited < visited \ removed

6: end if

8 System wizualizacji

8.1 Hierarchia warstw
Program wykorzystuje 9-warstwowy system wizualizacji:
1. LIGHT BLUE: Wszystkie odwiedzone komorki (tlo)
: Nieudane Sciezki
. RED: Komorki slepe
: Btedne skrety (kota)

2

3

4

5. CYAN: Rozgalezienia (kota z obwodka)
6 : Udane $ciezki (poza najlepsza)

7. BLUE: Aktywne $ciezki (biezace proby)

8 : Najlepsze rozwiazanie (z obwodka)
9

. FUKSIA/ : Start 1 meta

8.2 Kalkulacja rozmiaru komoérki

maze display width 600
maze width "maze height

cell size = min (

12
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9 Analiza teoretyczna

9.1 Zlozonos$é obliczeniowa

9.1.1 Generacja labiryntu

Tgeneration = O(w X h’)
Sgeneration = O(w X h)

9.1.2 Pojedynczy krok osobnika

Tstep =

Sstep =

O(1) (sprawdzenie 4 kierunkow)
O(k) gdzie k = |path|
9.1.3 Jedno pokolenie

Tgeneration = O(p X 5)
Sgeneration = O(p X k)

gdzie p = rozmiar populacji, s = $rednia liczba krokéw na osobnika.

9.1.4 Calkowita zlozonosé
71toml - O(g X pX S)
Stotal = O(p X k + m)

gdzie g = liczba pokolen, m = rozmiar pamieci Sciezek.

9.2 Analiza zbieznosci
9.2.1 Warunki zakoiiczenia
Algorytm koniczy dziatanie gdy:
1. Znaleziono $ciezke do celu: 3i : path[i][—1] = goal

2. Osiagnieto limit krokéw: steps > w x h

3. Brak aktywnych osobnikow: |{i : —finished[i] A —stuck[i]}| < 0.1p

9.2.2 Mechanizm balance eksploracji i eksploatacji

e Eksploracja: Mutacja (30%), losowos¢ w heurystyce
e Eksploatacja: Elityzm (10%), selekcja turniejowa

e Pamieé¢: Akumulacja wiedzy o strukturze labiryntu

13



10 Metryki wydajnosci

10.1 Zbierane statystyki

Program automatycznie zbiera nastepujace metryki:

Metryka Opis

total_attempts | Laczna liczba prob osobnikéw
success_count Liczba udanych rozwiagzan
error_count Liczba nieudanych prob
dead_ends_count | Liczba znalezionych slepych komoérek
generation Numer biezacego pokolenia
elapsed_time Czas rozwiazywania ||
solution_length | Dlugos¢ najlepszego rozwiazania

10.2 System oceny uzytkownika

Po znalezieniu rozwiazania uzytkownik moze ocenié¢ jego jakos¢:
e Przycisk - Tozwigzanie poprawne
e Przycisk "Nieprawidtowe" - rozwigzanie niepoprawne

Wszystkie dane zapisywane sg do pliku CSV z timestampem dla dalszej analizy.

11 Zalety i ograniczenia

11.1 Zalety implementacji

1. Réwnolegtosé: Wiele osobnikéw eksploruje jednoczesnie.

2. Adaptacyjnosé: Algorytm uczy sie struktury labiryntu.

3. Wizualizacja: Bogata, wielowarstwowa wizualizacja procesu.

4. Zbieranie danych: Szczegdtowe metryki i mozliwosé oceny jakosci.

5. Interaktywno$é: Mozliwo$é zmiany parametréow w czasie rzeczywistym.

11.2 Ograniczenia

1. Brak gwarancji: Program nie zawsze znajdzie rozwiazanie.
2. Zuzycie pamieci: Przechowywanie wszystkich §ciezek moze by¢ kosztowne.
3. Strojenie parametréw: Wymaga doboru odpowiednich wartosci.

4. Stochastycznosé: Rézne uruchomienia daja rézne wyniki.
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12 Analiza wynikéw eksperymentalnych

W niniejszym rozdziale przedstawiono analize wynikéw dzialania algorytmu
ewolucyjnego na zadaniu przechodzenia przez labirynt. Wykorzystano zbiér danych
zawierajacy 300 prob rozwigzania labiryntéw o réznym poziomie trudnosci. Dane
obejmuja m.in. liczbe pokolen, czas dziatania, liczbe bledéw, a takze ocene
uzytkownika. Analize przeprowadzono w $rodowisku R z wykorzystaniem bibliotek
ggplot2, caret oraz randomForest.
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Rysunek 1: Widok graficzny srodowiska testowego. Kolorami oznaczono m.in. $ciezki
aktywnych i zakonczonych prob, slepe zaulki, rozwidlenia, btedne skrety oraz
najlepsza odnaleziong trase od punktu startowego (rézowy) do mety (zielony).

Na Rysunku [I| przedstawiono widok graficzny labiryntu w aplikacji testowe;.
Interfejs umozliwia Sledzenie aktywnych osobnikow, ocene ich $ciezek oraz analize
jakosci rozwigzania. Wizualizacja wspomaga ocene poprawnosci dzialania algorytmu
oraz ocene¢ zachowania osobnikéw w czasie rzeczywistym.

Ocena prawidlowosci wyniku dzialania programu zalezy od uzytkownika. W
tym przypadku za poprawne uznaje sie rozwigzania pokolorowane na zielono bez
widocznych przerwari, natomiast za bledne — te, ktore nie zostaly znalezione lub
zostaly zaznaczone nieprawidtowo (z przerwaniami) na mapie labiryntu.
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12.1 Wykresy i ich interpretacja

Sukces w zaleznosci od poziomu trudnosci
100%

75%

50%

Udziat prob

25%

0%

easy medium hard
Poziom trudnosci

Sukces . Nie . Tak

[htbp]

Rysunek 2: Sukces w zaleznosci od poziomu trudnosci.

Interpretacja: Wykres przedstawia, jak zmienia sie skuteczno$é algorytmu w
zaleznosci od wybranej trudnosci labiryntu. Dla poziomu ,tatwy” odnotowano
ponad 95% udanych przej$é, przy ,Sredni” skutecznosé spadta do okoto 88%, a w
przypadku ,trudny” tylko okoto 72% prob zakoriczylto sie sukcesem. Oznacza to, ze
wzrost ztozonosei struktury labiryntu (rozmiar, liczba $lepych zautkow, rozgatezien)
znaczaco wpltywa na efektywnosé dziatania algorytmu ewolucyjnego. Jest to zgodne
z zalozeniem, ze wieksza przestrzen poszukiwan utrudnia zbieznosé.

Czas przejscia w zaleznosci od poziomu trudnosci Czas przejscia dla préb udanych i nieudanych
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50

°
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0

easy medium hard
Poziom trudnosci

FALSE TRUE
Sukces

Rysunek 3: Czas a poziom trudnosci Rysunek 4: Czas a sukces przejicia

Interpretacja: Wraz ze wzrostem poziomu trudnosci ro$nie zaréwno mediana
czasu przejscia, jak i jego wariancja. Dla poziomu ,tatwy” wiekszos¢ rozwigzan
miesci sie w przedziale 1-2 sekundy, podczas gdy w przypadku ,trudny” czasy
przejscia bywaja znacznie dhuzsze i bardziej rozproszone. Dluzsze czasy wskazuja
na konieczno$¢ wykonania wiekszej liczby pokolen i analizowania wiekszej liczby
mozliwych Sciezek przez osobniki.

Proby zakonczone sukcesem sa zazwyczaj znacznie szybsze i bardziej spojne
czasowo (niska zmiennos¢), natomiast proby nieudane cechuja sie znacznie dtuzszym
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czasem oraz wieksza rozpietoscia wynikéow. Oznacza to, ze skuteczne strategie
poruszania sie po labiryncie sg bardziej deterministyczne i szybciej prowadza do
celu, natomiast osobniki, ktore btadza, poswiecaja wiecej czasu na eksploracje bez
rezultatu.

Korelacja czynnikow z sukcesem przejscia

Korelacja
pozytywna

Korelacja

Czynnik

[htbp]

Rysunek 5: Wspotczynniki korelacji pomiedzy sukcesem a poszczegdlnymi cechami
rozwigzania.

Interpretacja: Na wykresie pokazano site zwiazku pomiedzy sukcesem a
wybranymi zmiennymi ilosciowymi. Najsilniejsza negatywna korelacja wystepuje
dla liczby btedow, liczby pokolenn i czasu przejscia, co oznacza, ze im wiece]j
btedéow i dtuzsza Sciezka ewolucyjna, tym mniejsze prawdopodobienstwo sukcesu.
Jedyna zmienng o pozytywnej korelacji z sukcesem jest dlugosé rozwigzania - co
moze wskazywac, ze bardziej rozbudowane, ale poprawne $ciezki sg preferowane w
stosunku do krotkich, ale nieefektywnych tras.

17



Rozktad ocen uzytkownikow
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Rysunek 6: Rozklad pozytywnych i negatywnych ocen uzytkownikow.

Interpretacja: Uzytkownicy oceniajacy dzialanie programu zazwyczaj uznawali
jego dzialanie za poprawne - okolo 60% ocen miato charakter pozytywny.
Sugeruje to, ze w wickszosci przypadkoéw znalezione rozwigzania spetniaja intuicyjne
kryteria poprawnosci (np. brak btednych skretow, prosta i krotka Sciezka, szybkie
wykonanie).

Wptyw czasu na ocene uzytkownika

100%

75%

Ocena
pozytywna
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B rue
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25%

0%
0 10 20 30 40 50
Czas (sekundy)

Rysunek 7: Wplyw czasu przejscia na ocene uzytkownika.

Interpretacja: Im szybciej zakonczylo sie rozwiazanie labiryntu, tym
wieksze byto prawdopodobienstwo, ze uzytkownik oceni je jako poprawne. Dla
czasOw ponizej 5 sekund pozytywne oceny dominowaly, natomiast przy czasach
przekraczajacych 40 sekund wiekszo$¢é ocen byla negatywna. Moze to wynikaé
z faktu, ze uzytkownicy utozsamiaja czas dzialania z efektywnoscia i jakoscig
algorytmu.
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Sukces w zaleznosci od liczby pokolen
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Rysunek 8: Wskaznik sukcesu w zaleznosci od liczby pokolen.

Interpretacja: Az 100% prob zakoriczonych sukcesem mialo miejsce w ciggu
pierwszych 2-3 pokolen. Wraz z dalsza ewolucja skutecznosé stopniowo spada. Moze
to wskazywaé, ze optymalne rozwiazania sa znajdowane bardzo szybko (wczesna
zbiezno$é), a dlugie ewolucje wiaza si¢ raczej z przypadkami trudnymi, gdzie
algorytm btadzi lub wpada w lokalne minima.
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Rysunek 9: Sukces w zaleznosci od liczby btedow.

Interpretacja: Wskaznik sukcesu wyraznie maleje wraz ze wzrostem liczby
bledéw popemlionych przez osobnika. Dla Sciezek z mniej niz 200 bltedami sukces
wynosit 100%, natomiast przy liczbie przekraczajacej 800 - tylko 28%. Wskazuje to
na kluczowe znaczenie jakosci strategii poruszania sie, szczegdlnie unikania slepych
zautkéw i btednych skretow.
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Whptyw przerwan na sukces
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Rysunek 10: Wplyw przerwar na sukces rozwiazywania.

Interpretacja: Wszystkie sukcesy mialy miejsce w prébach nieprzerwanych.
Oznacza to, ze kazde przerwanie ewolucji (np. przez limit czasu lub bledne
zakoniczenie) skutecznie uniemozliwia osiggniecie celu. To silny argument za
mechanizmami monitorujacymi stabilnos¢ algorytmu i zapobiegajacymi jego
przedwczesnemu zatrzymaniu.

Znaczenie zmiennych w modelu lasu losowego
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difficulty
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Rysunek 11: Znaczenie zmiennych w modelu lasu losowego.

Interpretacja: Najbardziej wplywowymi zmiennymi predykcyjnymi byty:
time_sec, error_count oraz generations. To oznacza, ze czas, bledy i pokolenia
sg nie tylko kluczowe dla sukcesu, ale takze najwazniejsze w budowie modelu
predykcyjnego. Zmienna difficulty miata relatywnie niewielki wplyw - co moze
wynikaé z tego, ze pozostale zmienne lepiej odzwierciedlaja ztozonosé Sciezki.



Krzywe ROC modeli
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Rysunek 12: Krzywe ROC modeli predykcyjnych.

Interpretacja: Oba modele - regresja logistyczna oraz las losowy - uzyskaly
bardzo wysoka jakos¢ predykecji sukcesu. Wartosci AUC wyniosty odpowiednio
1.00 (regresja) i 0.986 (las). Mimo minimalnej przewagi regresji, model lasu moze
by¢ preferowany ze wzgledu na odporno$é¢ na nadmiarowos$é¢ danych i mozliwosé
interpretacji waznosci cech.

Zaleznosc¢ czasu od dtugosci rozwigzania
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Rysunek 13: Zaleznos$¢ czasu przejscia od dlugosci rozwiazania, z podzialem na
poziomy trudnosci.

Interpretacja: Dtugos¢ Sciezki koreluje dodatnio z czasem rozwiazania. Dla
trudnych labiryntéw wzrost dtugosci jest silnie zwigzany ze wzrostem czasu. Dla
tatwych i érednich poziomoéw czas wzrasta wolniej. Moze to swiadczy¢ o tym, ze
w prostych labiryntach dtugosé nie jest gléwng barierg, natomiast w ztozonych —
wydhuzenie trasy znaczaco obcigza algorytm.
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12.2 Podsumowanie obserwacji eksperymentalnych

W tabeli sporzadzono skrotowe podsumowanie wnioskéw wyciggnietych z wyzej
zaprezentowanych wykresow.

Tabela 1: Podsumowanie kluczowych obserwacji eksperymentalnych

Obserwacja Whiosek

Sukces zalezny od trudnosci Im wyzsza trudno$é labiryntu, tym nizszy
wskaznik sukcesu (spadek z 96% do 72%).

Czas a sukces Udane proby sa znacznie szybsze niz nieudane
- skuteczne $ciezki sa krotsze i mniej ztozone.

Korelacje Najsilniejsze negatywne korelacje z sukcesem
maja liczba bledow, czas i liczba pokolen.

Oceny uzytkownikow Pozytywne oceny dominuja przy czasie ponizej
10 s, negatywne - powyzej 30 s.

Generacje i sukces Wiekszo$¢ sukcesow pojawia sie w ciagu 5
pierwszych generacji; dalsze ewolucje sa mniej
skuteczne.

Bledy Liczba bledéow powyzej 800 praktycznie
eliminuje szanse na sukces.

Przerwania Proby przerwane maja 0% skutecznosci -
przerwanie procesu ewolucji jest krytyczne.

Predyktory sukcesu Najwazniejsze cechy wg modelu RF: czas, liczba
bleddéw, liczba pokolen.

Skuteczno$é¢ modeli Oba modele (regresja i las losowy) maja bardzo
wysokie AUC (> 0.98).

Dtugos¢ rozwiazania a czas Dtuzsze rozwiazania skutkuja dluzszym czasem
przejscia, zwlaszcza przy wyzszej trudnosci.

Zestawienie potwierdza, ze najwickszy wplyw na skutecznos¢ maja jakosé
strategii i1 liczba bledoéw. Modele predykcyjne osiagaja niemal perfekcyjna
doktadno$é¢, co czyni je potencjalnie uzytecznym komponentem przysztych wersji
systemu.

13 Zakonczenie

W pracy zaprezentowano zastosowanie ewolucyjnego podejécia do automatycznego
generowania programow rozwiazujacych labirynty. Stworzony system, oparty na
programowaniu genetycznym, zostal przetestowany w Srodowisku symulacyjnym
z r6znymi poziomami trudnodci oraz poddany wszechstronnej analizie ilosciowej i
jakosciowej.

Otrzymane wyniki potwierdzaja skuteczno$é¢ podejscia ewolucyjnego: przy
sprzyjajacych warunkach (niskim poziomie bledéow i krotkim czasie dzialania)
algorytmy osiggaly wysoka skuteczno$é, siegajaca nawet 96% dla ltatwych
labiryntow. Dodatkowo, zbudowane modele predykcyjne wykazaly sie bardzo wysoka
trafnoscia (AUC ~ 0,99).

Przeprowadzona analiza pokazuje, ze programowanie genetyczne moze
by¢ uzytecznym narzedziem do rozwiazywania problemoéw eksploracyjnych i
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planistycznych, a jego dalszy rozwoj otwiera ciekawe mozliwosci zaréwno badawcze,
jak 1 aplikacyjne.
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