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NO SPECIATION
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Neuroevolution of augmenting topologies (Nevroevo-
lucija spreminjajocih se topologij)

Ime testnega primera, pri katerem je omogocen celo-
ten sistem.

Ime testnega primera, pri katerem je onemogocen
podsistem za deljenje ocen.

Ime testnega primera, pri katerem je onemogocen
podsistem za razporeditev v vrste.

Ime testnega primera, pri katerem sta onemogocena

sistema za deljenje ocen in razporeditev v vrste.
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1 Uvod

Problem zakljucne naloge je optimizacija nevronske mreze s pomocjo genetskega al-
goritma. Optimizacija temelji na strojnem ucenju, pri katerem se subjekti naucijo
premikati po za¢rtanem 2D poligonu. Pri implementaciji uporabim razli¢ico algoritma
NEAT (Neuro Evolution of Augmenting Topologies), ki se od klasi¢nih genetskih algo-
ritmov razlikuje po tem, da genom predstavlja enostavna nevronska mreza, ki odloca
o delovanju subjekta. Tako se v zaklju¢ni nalogi poleg podroc¢ja umetne inteligence in
racunalniskega strojnega ucenja dotaknemo tudi podrocij genetike, predvsem evolucije
nevronskih mrez.

Zakljucna naloga je razdeljena na teoreti¢ni in prakticni del. V prvem delu se bralec se-
znani z osnovnimi koncepti umetne inteligence in strojnega ucenja. Nato se spoznamo
z genetskimi algoritmi, katere je ze v 1960 utemeljil John Henry Holland. Njegova
teorija predstavlja temeljno delo za razsirjen algoritem NEAT, ki drzi visok poten-
cial na podroc¢ju vzpodbujevalnega ucenja, saj pri optimizaciji nevronskih mrez poleg
utezi uposteva in optimizira tudi topologijo nevronske mreze, prav tako pa omogoca

zmanjSevanje kompleksnosti in hkratno iskanje resitev.
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2 Strojno ucenje

Strojno ucenje je podrocje v racunalnistvu, ki se ukvarja z uporabo statisticnih metod
za doseganje raznolikih ciljev. Leta 1959 je Arthur Samuel prvi definiral strojno ucenje,
in sicer kot iskanje resitev na problem brez eksplicitno doloéenih poti ali nacinov [1].
Strojno ucenje je podmnozica podrocja umetne inteligence, ki temelji na matematicni
logiki. S pomocjo taksne logike poskusamo na razlicne nacine formalizirati splosno zna-
nje. To formalizirano znanje pa lahko potem uporabimo tako, da probleme resujemo
s pomocjo logicnega sklepanja. Navsezadnje umetna inteligenca temelji na konceptu,
da imamo ljudje sposobnost resevanja problemov, ki jo lahko formaliziramo s pomocjo
konceptov s podrocij psihologije in nevrofiziologije [2].

Izraz umetna inteligenca je najpogosteje uporabljen v navezavi na racunalnike in druge
stroje, ki posnemajo clovekove kognitivne sposobnosti. Kognitivne sposobnosti pa zno-
traj strojnega ucenja ponavadi predstavljajo zmoznosti reSevanja problemov, zaznava-
nje vzorcev in ucenje, kar pa v splosnem predstavlja statisticno optimizacijo danega

problema [2].

2.1 Vrste strojnega ucenja

Na podrocju strojnega ucenja poznamo vec vrst ali tehnik. Te se med sabo razlikujejo
predvsem po pristopu do problema, po vrstah podatkov, ki jih potrebujejo in vracajo,

in po znacilni obliki problema, ki ga resujemo.

2.1.1 Nadzorovano ucenje

Algoritmi v nadzorovanem ucenju sestavijo matemati¢ni model podatkov, kjer so znani
vhodni in Zeleni izhodni podatki. Naloga algoritmov pri nadzorovanem ucenju je op-
timizacija objektne funkeije, ki predstavlja preslikavo vhodnih podatkov v izhodne [3].
Tu se funkcija iterativno izboljsuje, dokler ne preslika novih vhodnih podatkov v pra-
vilne izhodne podatke z dovolj visoko natan¢nostjo. Podatkom, na katerih se funkcija
optimizira, reCemo u¢ni podatki. Predstavljeni so z matriko vhodnih podatkov in z

vektorjem zelenih izhodnih podatkov [3].
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2.1.2 Nenadzorovano ucenje

Kot je opisano v knjigi o nenadzorovanem ucenju [4], je naloga algoritma poiskati
objektno funkcijo, ki preslika vhodne podatke v izhodne, vendar pri ucenju zeleni iz-
hodni podatki niso na voljo. Algoritem v vhodnih podatkih is¢e podobnosti in vzorce,
s pomocjo katerih poskusa napovedati izhodne podatke. Objektna funkcija pa se urav-
nava glede na prisotnost ali odsotnost vzorcev in podobnosti v novih vhodnih podatkih,
ki so dani modelu [13]. Ve¢inoma se nenadzorovano uc¢enje uporablja za grupiranje sku-

pin in podatkov, v statistiki pa na podroc¢ju ocenjevanja gostote podatkov.

2.1.3 Spodbujevalno ucenje

Po ¢lanku Reinforcement Learning: A Survey [5] je spodbujevalno ucenje podrocje
strojnega ucenja, kjer imamo agenta, kateri je del dolo¢enega okolja. Okolje je pred-
stavljeno z izbranim stanjem, dejanje agenta pa predstavlja prehod iz nekega stanja
v drugo stanje. Naloga algoritma je poiskati najboljso odlocitev za agenta v njego-
vem okolju. Algoritem se uc¢i glede na uspesnost agenta v novem stanju. Glede na
koncno nagrado ali kazen je v prihodnosti to dejanje bolj, ali pa manj verjetno. Za-
radi splosnosti omenjenega algoritma, to podroc¢je raziskujejo raznovrstne stroke, kot

so teorija iger, statistika, teorija informacij in genetski algoritmi.

2.1.4 Ucenje znacilnosti

Ucenje znacilnosti je skupek tehnik, ki sistemu omogocajo zaznavanje znacilnosti in
vzorcev v podatkih. Tako lahko na podlagi pridobljenega zaznavamo posamezne vzorce
in jih klasificiramo. [6]. Taksno ucenje znacilnosti vse bolj zamenjuje obi¢ajni inzeniring
znacilnosti. Ta je vsekakor potreben za pripravo podatkov, za ucenje ter uporabo sis-
temov strojnega ucenja. Pa vendar predvsem priprava podatkov zajema zahtevne ma-
tematicne in je ponavadi ¢asovno zahtevna. Od tu tudi izhaja motivacija za razvijanje

pristopa [6].

2.1.5 Zaznavanje anomalij

Zaznavanje anomalij je statisticno zaznavanje neobic¢ajnih predmetov, dogodkov ali
kakrsnih koli drugih opazovanj, ki predstavljajo neobic¢ajne vzorce v primerjavi z vec¢ino
podatkov [7]. Po ¢lanku Anomaly detection: A survey [8] delimo zaznavanje anoma-
lij na tri glavne veje. To iskanje je podobno nenadzorovanemu ucenju, kjer z ne-
oznacenimi podatki iS¢emo vzorce. Glavna razlika je v tem, da pri ucenju proces
poteka s predpostavko, da vecina podatkov predstavlja urejene podatke. Pri anomali-

jah pa is¢emo podatke, ki se v podatkovni zbirki najmanj ujemajo z zaznanimi vzorci.



Vake D. Implementacija NEAT genetskega algoritma za navigacijo po 2D poligonu.

Univerza na Primorskem, Fakulteta za matematiko, naravoslovje in informacijske tehnologije, 2019 4

Druga veja procesa pa, kot pri nadzorovanem ucenju, zajema ucenje klasifikatorja. Ta
potrebuje podatke, ki so oznaceni z ”obicajno”ali "neobi¢ajno”. Delno nadzorovano
ucenje zajema konstrukcijo modela, ki poskusa sestaviti testne podatke in model, ki
”obicajne” podatke poskusa klasificirati kot obic¢ajne ali sestavljene s strani kreacijskega
modela. Te modeli so ponavadi uporabljeni za zaznavanje bancnih goljufij, medicinske

analize, napake v tekstih ipd.

2.1.6 Asociacijska pravila

Asociacijska pravila so podrocje strojnega ucenja, ki na podlagi pravil poskusa odkriti
povezave med podatki v velikih podatkovnih bazah [9]. Po George W. [10] strojno
ucenje na podlagi pravil zajema vse algoritme, ki se ucijo ali spreminjajo pravila v
namen shranjevanja, manipuliranja ali uporabe znanja. Te sistemi zelijo najti in iz-
raziti pravila, ki izrazajo vzorce relacij podatkov podatkovne baze. Te pristopi so
najveckrat uporabljeni na podrocjih kot so marketing, odkrivanje vdorov, proizvodnja

in bioinformatika.

2.2 Modeli

2.2.1 Genetski algoritmi

Genetski algoritmi kot model strojnega ucenja jemljejo idejo iz evolucije. Hevristi¢ni
pristop algoritma simulira naravno selekcijo s krizanjem in mutacijo. Algoritmi niso
uporabljeni zgolj za reSevanje problemov, temvec¢ tudi za izboljsavo ucenja drugih al-
goritmov v strojnem ucenju [15]. Ker v tej nalogi govorimo predvsem o genetskih

algoritmih, bomo ve¢ o genetskem modelu spoznali v poglavju 3.

2.2.2 Umetne nevronske mreze

Umetne nevronske mreze so modeli, ki so sposobni strojnega ucenja in zaznavanja
vzorcev v danem naboru podatkov. Sestavljene so iz umetnih nevronov, ki ohlapno
simulirajo nevrone. Ti nevroni sestavljajo zivalske mozgane [19]. Ve¢ o umetnih ne-

vronskih mrezah bomo prav tako spoznali v poglavju 4.

2.2.3 Odlocitvena drevesa

Odlocitvena drevesa so napovedni modeli, ki z drevesno vejo predstavijo odlo¢itveno
pot, po kateri pridemo do resitev v drevesnih listih. Ponavadi se uporabljajo za pred-

stavitev klasifikacijskih oznak preko analiziranja vrednosti podatkov. Krmarjenje po
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drevesu je sekvenca odlocitev glede na neko vrednost, kjer vsaka odlocitev vodi do
novega vozlis¢a ali pa do lista. Vsaka vrednost je v drevesu lahko uporabljena tudi
veckrat [11]. Ta drevesa so pogosto uporabljena v statistiki, podatkovnem rudarjenju

in pri strojnem ucenju.

2.2.4 Podporni vektorski stroji

Podporni vektorski stroji ali podporne vektorske mreze, so skupek metod nadzorova-
nega ucenja, ki so pogosto uporabljene za klasifikacijo in regresijo. Podporni vektorski
stroji potrebujejo set podatkov, ki pripadajo eni od dveh kategorij [12]. Algoritem tako
zgradi model, ki napove, ali novi primeri padejo pod eno ali drugo kategorijo. Poleg
izvajanja linearne klasifikacije lahko vektorski stroji u¢inkovito izvedejo tudi nelinearno

klasifikacijo z implicitno preslikavo svojih vhodov v visje dimenzijske prostore [12].
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3 (Genetski algoritmi

Genetski algoritmi spadajo pod spodbujevalno ucenje. Leta 1960 jih je skupaj s svojimi
ucenci in sodelavci izumil John Henry Holland. Vendar pa jih Holland ni utemeljiv z
namenom resevanja, temvec zaradi opazovanja fenomena adaptacije organizmov okolju.
Kljub temu so se genetski algoritmi kasneje izkazali za uporabno orodje v strojnem
ucenju. Ideja genetskih algoritmov prihaja iz narave, bolj natancéno iz nacela evolucije.
Organizmi se v naravi skozi generacije prilagajajo svojemu okolju preko spreminjanja
svojega genetskega zapisa. Ta koncept pa lahko predstavimo tudi z logi¢nim modelom

in simuliramo agentovo delovanje in njegovo okolje. [14]

3.1 Struktura algoritma

Genetski algoritmi so sestavljeni iz treh kljuénih faz evolucije. To so selekcija, krizanje
in mutacija. Te se v iterativnem procesu ponavljajo dokler ne dosezejo zelenega usta-
vitvenega pogoja. Ena simulacija algoritma predstavlja sekvenco generacij, ki so sesta-
vljeni iz enega omenjenega cikla selekcije, krizanja in mutacije [14]. V vsaki generaciji
se faze izvedejo na skupini agentov, ki jo imenujemo populacija. Agenti v danem oko-
lju poskusajo doseci zeljen cilj in so glede na svojo uspesnost ocenjeni. Ko populacija

doseze zeleno oceno uspesnosti, velja za razvito in ustavitveni pogoj je izpolnjen [14].

3.1.1 Genom

Skupek genov agenta je imenovan genom ali kromosom. Navadno je genom predstavljen
kot vektor genov/podatkov, ki vplivajo na njegovo odlocitev za dejanje v trenutnem
stanju in v trenutnem okolju [15]. Vsi agenti so med sabo enaki, razlikujejo pa se
samo po genomu. Naloga genetskega algoritma je najti najbolj optimalen genom, ki
bo pripeljal agenta do odloc¢itev, ki mu bodo prinesli najvisjo oceno. To pa pomeni, da
bo kar se da najbolje opravljal nalogo ob predpostavki, da sposobnostna funkcija oceni

agente glede na uspesnost izvedene naloge [16].
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3.1.2 Evalvacija

Vsako generacijo agenti v okolju izvajajo svoje odloc¢itve do ustavitvenega pogoja. Po
ustavitvenem pogoju je pomembno, da lahko ocenimo uspesnost agenta v okolju, za kar
pa je v genetskih algoritmih implementirana sposobnostna funkcija. Ta funkcija oceni
agenta, glede na njegovo obnasanje v okolju. Za namene lazje predstave podatkov
to oceno ponavadi normaliziramo glede na najboljSega agenta v generaciji [14]. To
pomeni, da se vse ocene agentov gibljejo med 0 in 1, kjer je 0 najslabsa ocena, ocena 1
pa predstavlja najboljsega agenta (ali ve¢ agentov, v primeru enakih ocen). Pomembno
je, da sposobnostna funkcija predstavlja problem ¢im boljSe, saj se skozi generacije

agenti razvijajo tako, da povecujejo oceno, ki jo ta generira.

3.1.3 Selekcija

V fazi selekcije zelimo izbrati agente, kateri bodo kasneje preko krizanja predali svoje
gene v naslednjo generacijo. Izbrati zelimo agente, ki imajo dobre gene, kajti tako bodo
vsako generacijo geni prinesli inkrementalno boljse rezultate [14]. Ker pa posamezen
gen neposredno ne predstavlja, kako dobro se genom obnasa v okolju, ne moramo
enostavno izbrati agentov, ki so bili najbolje ocenjeni v generaciji. Obstaja namrec
moznost, da dolo¢en gen nosi velik potencial, vendar se genom ni dobro izrazil v oko-
lju. Zelimo imeti moznost prenosa teh genov v naslednjo generacijo, zato uporabimo
utezeno nakljucno izbiro. Vsak agent ima moznost, da bo naklju¢no izbran za prenos
genov, vendar je ta sorazmerno izrazena z njegovo oceno [15]. Tako zagotovimo, da
se v splosnem prenasajo boljsi genomi, kljub temu pa imajo agenti, ki Se niso razviti,

moznost prenosa genoma.

3.1.4 Krizanje

Pri krizanju iz genomov dveh izbranih agentov, Zelimo narediti nov genom, ki bo pred-
stavljen kot potomec teh agentov. Poznamo ve¢ nacinov krizanja. Najbolj pogosti
nacini so eno toc¢kovno, veé¢ tockovno in enotno [16] krizanje. Ti nacini se razlikujejo

po izbiri starsa, ki bo prenesel gen na specificnem delu genoma.

Pri algoritmu za eno tockovno krizanje izberemo nakljucen gen znotraj genoma. Ta
gen predstavlja tocko, do katere so geni v novem genomu geni prvega starSa in za njo

geni drugega starsa.
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Slika 1: Eno tockovno krizanje'; Genoma na sliki se krizata na petem indeksu

Nasprotno kot pri eno tockovnem krizanju, pri ve¢ tockovnem krizanju izberemo
ve¢ genov, pri katerih se stars, ki preda gen, zamenja. Tu za¢nemo pri poljubnem
starSu in po vrsti prenasamo njegove gene. Ob dosezenem izbranem genu, zamenjamo

starsa in do naslednjega izbranega gena prenasamo njegove gene [16].

Slika 2: Ve¢ tockovno krizanje?; Slika predstavlja krizanje z dvema totkama. Prvic se

genoma krizata na tretjem indeksu in potem Se enkrat na Sestem.

Pri enotnem krizanju za¢nemo pri prvem genu in izberemo naklju¢nega starsa. Od
izbranega agenta prenesemo gen in nadaljujemo na naslednji gen v zaporedju. Na ta
nacin nadaljujemo do zadnjega gena v zaporedju. Potomec agentov ima tako genom,

ki je naklju¢éno sestavljen iz dveh starsevskih genomov [16].

Slika 3: Enotno krizanje®; Na vsakem indeksu v novem genomu je izbran nakljucen

stars, katerega gen se prenese.

Vir:https://www.tutorialspoint.com/genetic_algorithms/genetic_algorithms_

crossover.htm
3Vir:https://www.tutorialspoint.com/genetic_algorithms/genetic_algorithms_

crossover.htm
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3.1.5 Mutacija

Ob kreaciji zacetne populacije ima vsak agent naklju¢no generiran genom, kar pred-
stavlja konéno mnogo razlicnih genov v celotni populaciji. Skozi selekcijo in krizanje
se zaradi izlocanja Sibkih genov to stevilo dodatno manjsa. Nase moznosti iskanja op-
timalnega genoma so omejene le na najboljSo permutacijo genov, ki so bili generirani
v zacetni populaciji. Ker so geni generirani naklju¢no, to pomeni, da resitev nikoli
ni zagotovljena. Mutacija genoma tako vpelje v sistem nove moznosti resitev. Pa si

najprej poglejmo vec razlicnih vrst mutacij [14].

Kot je prikazano na sliki 4, vzamemo pri bitni mutaciji naklju¢en gen v genomu
nekega agenta in ga spremenimo. Tako zagotovimo, da v genomu nikoli ne bo zmanjkalo

moznosti za razvoj zaradi pomanjkanja diverzitete genov na dolo¢enih mestih [15].

ojoji1|j1|o0(1|0|jO0|1]|0 => o(of1|{o0j0o|1|0|0O0|1]|0O

Slika 4: Mesanje genov®Na cetrtem indeksu genoma se gen spremeni iz 1 v 0.

Zamenjalna mutacija je pojav, pri katerem izberemo dva naklju¢na gena v genomu
in jih med seboj zamenjamo. Tako smo efektivno prinesli diverziteto na dve razli¢ni
mesti v genomu, kot prikazuje slika 5. Vendar pa ta mutacija ne zagotavlja, da se

genom lahko z gotovostjo razvije, saj v genom nismo vpeljali novih genov [16].

1|2 |3|4|5|6|7(8|9|0 => 1|6|3(4(5|2|7|8|9|0

Slika 5: MeSanje genov®; Nakljuéno sta bila izbrana gen na indeksu dve in gen na

indeksu 6. Gena sta zamenjana znotraj genoma.

Mutacijo pa lahko razsirimo tudi v mesSanje vecje kolicine genov. Vzamemo lahko
poljubno podmnozico genov genoma in jih premesamo med sabo, kot prikazuje slika 6.
Mutacija bo tako potencialno moéno povecala raznolikost genov na specificnih mestih,

vendar obstaja velika verjetnost, da se bo agent v naslednji generaciji izkazal slabse [16].

SVir:https://www.tutorialspoint.com/genetic_algorithms/genetic_algorithms_

crossover.htm
6Vir:https://www.tutorialspoint.com/genetic_algorithms/genetic_algorithms_

mutation.htm
8Vir:https://www.tutorialspoint.com/genetic_algorithms/genetic_algorithms_

mutation.htm
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o|1|12)3|4|5|6|7|8|9 => o|1(3|e|4|2|5|7(8|9

Slika 6: MeSanje genov'?; Geni v genomu od indeksa dve do indeksa 6 so med seboj

premesani.

3.2 Paralelizem

Osnovna ideja paraleliziranja programov je razdeliti program na kose, ki jih lahko
hkrati izvajamo na vecjem stevilu procesorskih jeder in pri tem prihranimo c¢as za po-
ganjanje programa. Princip ”deli in vladaj”je pri genetskih algoritmih aplikativen na
ve¢ nacinov. Nekatere paralelizacijske metode uporabljajo eno populacijo, medtem ko
jo druge razdelijo na ve¢, med seboj neodvisnih, podmnozic populacije [17].

Pri algoritmih, ki uporabljajo samo eno populacijo, je pogosto deljenje nalog na pod-
procese. Naloge, ki so v naSem primeru evalvacija, krizanje in mutacija so razdeljene
v podprocese, od katerih je vsak zadolzen za podmnozico zacetne populacije. Tu pa se
deli algoritem glede na sinhronizacijo populacij [17]. Ve¢ina implementacij se po fazah
sinhronizira vsako generacijo, medtem ko se pri nekaterih implementacijah med seboj
ne sinhronizirajo, temve¢ samo komunicirajo spremembe glavni niti.

Implementacije, ki delijo populacije na ve¢ podmnozic, so zaradi svoje delitve ponavadi
implementirane na sistemih z ve¢ racunalniki. Zaradi svoje modularnosti omogocajo
velike zacetne populacije, kar predstavlja sirSe podrocje iskanja resitve [17]. Kljub
temu pa velikost celotne populacije ne predstavlja velike prednosti, saj so geni izolirani

v svoje skupine in se meSajo z drugimi populacijami v le redkih implementacijah.

OVir:https://www.tutorialspoint.com/genetic_algorithms/genetic_algorithms_

mutation.htm
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4 Nevronske mreze

Nevronske mreze so racunski modeli. Njihova naloga je simuliranje zivalskega central-
nega zivenega sistema, katerega glavna komponenta je nevron [18]. Nevronske mreze
S0 sposobne strojnega ucenja in zaznavanja vzorcev v izbranem naboru podatkov. Ti
prepleteni sistemi povezujejo nevrone, ki s pomocjo vhodnih podatkov izracunajo iz-
hodni podatek in ga podajo drugim povezanim nevronom. Nevronske mreze lahko

predstavimo z usmerjenim grafom brez ciklov [19].

4.1 Struktura

4.1.1 VozliS¢a in povezave

Koncept nevrona je prevzet s podroc¢ja nevroznanosti. Nevroni v ljudeh in zivalih so v
glavnem sestavljeni iz treh glavnih gradnikov. Dendriti predstavljajo vhodne stimuala-
cije nevrona, aksoni predstavljajo izhodne stimulacije, jedro pa glavni del nevrona [18].
Glavna gradnika umetnih nevronskih mrez sta vozlisce in povezava. Povezave povezu-
jejo nevrone in predstavljajo vhodne in izhodne podatke umetnega nevrona, kar v na-
ravi prestavlja dendrite in aksone. Umetni nevron sam pa predstavlja jedro, ki vhodne
podatke pretvori v izhodne podatke, ter jih preko povezav oddaja drugim povezanim

nevronom [19].
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Deririte

Axon tenming

Outputs

Myelin sheat

Myelinated axon

r

Slika 7: Nevron?;Slika prikazuje nevron Zivalskih moZganov ter njihovo predstavo v
umetnih nevronskih mrezah. Dendriti(dendrite) predstavljajo vhodne povezave, med-

tem ko aksoni (axon terminal) prikazujejo izhodne povezave.

Vsi podatki v nevronski mrezi so predstavljeni s stevili. Vsaka povezava ima svojo
utez. Ko povezava prejme nek podatek, ki ga mora prenesti v izhodni nevron, ta
podatek najprej utezi s privzeto utezjo. Ko so v vozlis¢u zaznani vhodni podatki,
ki jih prenesejo povezave, vozliSte vzame utezeno vsoto vseh vhodnih povezav in jo
preslika s pomocjo aktivacijske funkcije. Ta rezultat potem preko izhodnih povezav

prenese v naslednji nevron [18].

weights

activation
functon

net input
90 > 0;

netj
X @ activation
transfer

: : function

0.
X, J
" ( :) threshold

Slika 8: Struktura umetnega nevrona?; x,, na sliki prikazuje vhodne podatke, ki so

vstavljeni v nevron. Vsi vhodni podatki so pomnozeni z ustrezno utezjo w in seSteti
(transfer function). Nato je vsota podana v aktivacijsko fukncijo ¢ (activation func-

tion), ki nam poda rezultat nevrona (oznaceno z o).

2Vir: https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_neural_network
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Poleg vhodnih podatkov ima vsak nevron pristranski vhodni podatek, ki je vedno
nastavljen na 1 [20]. Namen pristranskega vhodnega podatka je omogo¢iti nevronu
nenicelni izhodni podatek, tudi ¢e so vsi vhodni podatki enaki 0. Rezultat nevrona je
oznacen z y in predstavlja vsoto m-tih vhodnih podatkov pomnozenih z utezmi w, ki

je podana v aktivacijsko funkcijo ¢ [20].

y= (Z wj%’)
j=0

Najpogostejsi aktivacijski funkciji sta usmerjena linearna enota in sigmoidna funk-
cija [20]. Umerjena linearna enota slika vhodno stevilo z v y € [0,00), kjer se vsa
stevila manjsa od 0 slikajo v 0, vsa ostala Stevila pa se slikajo sama vase [21]. Sigmoi-

dna funkcija pa je funkcija, ki slika z v y € (0,1) [21], po formuli prikazani spodaj.

1

@ =1

Slika 9: Graf usmerjene linearne enote Slika 10: Graf sigmoidne funkcije

4.1.2 Sloji in globoke nevronske mreze

Nevronske mreze so razdeljene na vhodni, izhodni in skriti sloj, kateri pa so sestavljeni
iz nevronov. Umetni nevroni v slojih med seboj niso povezani, temvec¢ so povezani le z
nevroni v naslednjem sloju. Vhodni sloj predstavlja sloj, kjer je v mrezo podan vektor
vhodnih podatkov, iz katerih se mreza uci. Izhodni sloj predstavlja mozne napovedi
mreze, kjer vsak nevron predstavlja enega od moznih odgovorov [18]. Aktivacijska
funkcija umetnih nevronov v izhodnem sloju je navadno usmerjena linearna enota. V
skritem sloju pa se nahaja vecina racunskih operacij, ki predelajo vhodne podatke in
jih prenesejo v izhodni sloj, navadno s pomocjo sigmoidne finkcije [20].

Nevronske mreze, ki imajo ve¢ skritih slojev, imenujemo globoke nevronske mreze. Te

4Vir: https://m.tau.ac.il/~tsirel/dump/Static/knowino.org/wiki/Artificial_neural_
network.html

5Vir slike 9: http://ronny.rest/blog/post_2017_08_10_sigmoid/; vir slike 10: https://
medium.com/@danqging/a-practical-guide-to-relu-b83ca804f1£f7
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mreze so zaradi stevila komutacijskih korakov bolj kompleksne in so sposobne resevati
bolj kompleksne probleme. Vendar pa so zaradi velikega stevila utezi tezje za ucenje
[20].

Umetne nevronske mreze ne podajo enega odgovora, temve¢ nam dajo raven zaupanja v

dolocen odgovor. Napoved umetne nevronske mreze je nato izbrana tako, da pois¢emo

umetni nevron, ki ima najvec¢jo vrednost in nato pogledamo katerega od odgovorov
predstavlja dani nevron [19].
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Slika 11: Slika "prikazuje enostavno umetno nevronsko mrezo, ki je sestavljena iz treh

slojev: vhodni sloj (Input, oznaceno z rdec¢o barvo), izhodni sloj (output, oznaceno z
zeleno barvo) in skriti sloj (hidden, ozna¢eno z modro barvo).

"Vir: https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_neural_network
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5 NEAT algoritem

Nevro-evolujucija je pristop genetskih algoritmov k optimizaciji nevronskih mrez, ki je
na podrocju vzpodbujevalnega ucenja prikazal velik potencial, saj se je pri nalogah kot
je uravnavanje ravnotezja palice izkazal bolje, kot Q-ucenje in prilagodljiva hevristicna
kritika [22]. Gre za optimizacijo umetnih nevronskih mrez preko optimizacije topologije
mreze, ne le optimizacije utezi. V prostoru resitev iS¢e najmanjso optimalno topologijo

za reditev danega problema [23].

5.1 Genom

Genom je v nevro evolucijskih genetskih algoritmih predstavljen kot skupek vozlis¢ in
povezav, ki sestavljajo nevronsko mrezo agenta v okolju [22]. Vsak agent za¢ne z enako
topologijo mreze in nakljucnimi utezmi povezav. Ponavadi zacetna topologija zajema
en skriti sloj ali pa sploh nobenega skritega vozlisca [23].

Vsakemu genu je ob kreaciji inkrementalno dodeljeno inovacijsko stevilo. To Stevilo
nam omogoca kronolosko locevanje genov [22]. Prav tako lahko preko inovacijskih stevil
primerjamo podobnost dveh genomov. Nizje kot je najvecje skupno inovacijsko stevilo,
bolj sta bila gena locena v preteklem razvoju [22]. Povezavi z enakim inovacijskim
stevilom predstavljata enak gen in topologijo, tudi ¢e imata drugacne utezi. Povezav
v mrezi ne smemo brisati, saj bi tako lahko izgubili inovacijsko Stevilo in s tem pregled
nad zgodovinskim razvojem genoma, zato se neuporabljene povezave onemogoci in se

ne izrazajo v fenotipu, kljub temu, da obstajajo v genotipu [23].
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Genome (Genotype)

Node |Node 1|Node 2 |Node 3|Node 4|Node 5

Genes |Sensor [Sensor [Sensor [Output|Hidden

Connect. |In 1 In 2 In 3 In 2 In 5 In 1 In 4

Genes |Out 4 Out 4 out 4 Out 5 Out 4 Oout 5 Out 5
Weight 0.7 |Weight-0.5 |Weight 0.5 |Weight 0.2 |Weight 0.4 |Weight 0.6 |[Weight 0.6
Enabled |[DISABLED |Enabled [Enabled |Enabled [Enabled |Enabled
Innov 1 Innov 2 Innov 3 |Innov 4 Innov 5 |Innov 6 [Innov 11

A

Network (Phenotype) 4

5
12

Slika 12: 2Genom umetne nevronske mreze je zapisan kot skupek vozlis¢ (node genes) in
skupek povezav (connect. genes). Vsako vozlis¢e ima inovacijsko stevilo in tip. Lahko
je vhodno (sensor), izhodno (output) ali skrito (hidden) vozlisce. Povezave imajo pet
atributov. Kazalca na zacetno (in) in koncéno (out) vozlisce, utez povezave (weight),
inovacijsko stevilo (innov) in atribut, ki ponazarja, ¢e je povezava izrazena v fenotipu

(enabled/disabled).

5.2 Krizanje

Krizanje algoritma NEAT je malo drugacno kot pri klasiénih genetskih algoritmih,
saj genom predstavlja umetna nevronska mreza. Za krizanje so inovacijska Stevila
genov izjemno pomembna, saj nam omogocijo, da med dvema genomoma poiS¢emo
ujemajoce, locene in odvecne gene s pomocjo primerjanj inovacijskih stevil. Ta Stevila
se prenaSajo iz generacije v generacijo. Ko preko mutacije v mrezo pride nov gen, mu
je dodeljeno globalno inovacijsko stevilo, ki se poveca za ena, za naslednji gen. Mogo¢
problem predstavlja veckratna pojavitev enake mutacije bodisi v razlicnih genomih
ali pa v primeru, ko je bila mutacija enkrat prej ze zavrzena. Tako bi lahko genu,
ki mu je v preteklosti ze bilo dodeljeno inovacijsko stevilo, dodali novo. To bi vodilo
do podvojitve inovacij in genov v genomih, zato moramo enakim mutacijam vedno
dodeliti enako inovacijsko stevilo. Ujemajoci geni so geni, ki jih vsebujeta oba agenta
in se dedujejo naklju¢no. Loceni geni so geni, katere vsebuje samo eden od starsev in
se prenasajo na potomca samo z bolje ocenjenega starsa. Enako velja za odvecne gene,

ki predstavljajo zadnje locene gene v sekvenci genoma. V primeru, da imata starsa

enako oceno, lahko vzamemo gen poljubnega starsa. [22]

2Vir: ¢lanek [22]
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Parentl Parent2
1 2 3 4 5 8 1 2 3 4 5 & 7 9 10
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Slika 13: *Slika prikazuje krizanje genomov umetnih nevronskih mrez, kjer je predpo-
stavljena enaka ocena obeh starsev. V primeru prvih stirih genov imata oba starsa
enak genom, zato vzamemo povezavo naklju¢nega starsa, saj imata kljub enakemu ino-
vacijskem Stevilu lahko razliéne utezi. Loceni geni in odvecni geni se dedujejo od bolje
ocenjenega starsa. V tem primeru je predpostavljena enaka ocena, zato so prevzeti vsi

geni.

5.3 Razporeditev v vrste

Ker se manjse topologije optimizirajo hitreje kot vecje topologije ter dodajanje novih
vozlis¢ ali povezav v mrezi zniza kvaliteto delovanja v okolju, to pomeni, da imajo novi
geni izjemno majhno moznost prezivetja v okolju za ve¢ kot eno generacijo. Kljub temu,

da lahko njihova inovacija predstavlja kljucen gen za resitev problema v prihodnosti

4Vir: ¢lanek [22]
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[23]. Resitev tega problema predstavlja razdelitev populacije v vrste.

5.3.1 Genetska razdalja

Ce zelimo razdeliti populacijo na skupine glede na topologijo genoma agenta, moramo
predstaviti koncept genetske razdalje, ki predstavlja oceno razliénosti dveh genomov.
V vsaki generaciji lahko vsakega od agentov uvrstimo v vrsto. Vsaka vrsta ima agenta,
ki je predstavnik vrste. Ce je genetska razdalja med agentom, ki ga uvrséamo, manjsa
od zdruzljivostne razdalje, ga uvrstimo v vrsto. Drugace pa naredimo novo vrsto in
tega agenta postavimo za predstavnika vrste [22]. Genetska razdalja je Stevilo, ki
opisuje podobnost genomov. Formula za genetsko razdaljo 0 uposteva stevilo odveénih
genov(E), stevilo locenih genov(D), povpreéno absolutno razliko v utezeh ujemajocih
genov (W), kar vklju¢uje tudi onemogocene gene, ter normalizator N, ki predstavlja
stevilo genov v ve¢jem genomu [22]. Koeficienti ¢, ¢z in ¢3 predstavljajo utezi, ki jih
lahko priredimo glede na pomembnost ¢lena enacbe.

wlE  weD

N TN

0= ‘|—U)3W

5.3.2 Selekcija

Kot ze omenjeno lahko predstavitev novih genov v genom agentu drasti¢no zniza kva-
liteto opravljanja naloge, zato je prezervacija novih genov zahtevna. V protiutez temu
selekcioniramo agente za krizanje znotraj vsake vrste posebej. Agent se mogoce v
primerjavi s celotno populacijo ne izraza najbolje, vendar mora za prezervacijo gena
tekmovati le z agenti, s katerimi si deli vrsto. V vsaki generaciji izlo¢imo iz vsake vrste
polovico agentov, ki so bili znotraj svoje vrste najslabse ocenjeni [22]. Tako omogo¢imo

novim genom vec ¢asa za optimizacijo.

5.3.3 Eksplicitna delitev ocen

Eksplicitna delitev ocen je optimizacijska metoda, ki spodbuja populacijo za iskanje
reSitev v SirSem prostoru. Optimizacija za vsakega agenta izracuna razdaljo od drugih
agentov v genetskem prostoru ter njegovo oceno utezi glede na njegovo blizino. Blizje
kot je agent drugim agentom v prostoru, nizja je njegova otezena ocena, saj ta spodbuja
iskanje in optimizacijo novih genov. Tako so geni bolj razprseni po prostoru resitev,

kar populaciji predstavlja manjso moznost, da obti¢i v lokalnem minimumu.
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Slika 14: ®Slika predstavlja vpliv eksplicitne delite ocen v prostoru resitev. Desna stran
predstavlja populacijo, ki je ujeta v lokalnem minimumu in optimizira resitev, ki pa
potencialno ni najboljsa. Leva polovica slike pa predstavlja populacijo, ki enakomerno

porazdeljeno isce reSitev po celotnem prostoru.

5.4 Mutacije

Mutacije v okolju predstavljajo inovacijo in s tem moznost razvoja. V sistemu lahko
pride do pomanjkanja genomov, saj skozi selekcijo in krizanje gene izlocujemo iz popu-
lacije. Da bi preprecili to pomanjkanje genov v genomih v sistemu, vpeljemo mutacijo

na umetnih nevronskih mrezah [23].

5.4.1 Mutiranje povezav

Povezave lahko v genomu mutiramo na nekaj nacinov. Povezavi mutiramo utez tako,
da jo pomnozimo z koeficientom med 0 in 2, kar predstavlja optimizacijo utezi. Po-
membnost podatka, ki ga prenasa povezava, se tako potencialno podvoji, ali pa se
iznici. Ta povezava Se vedno ostane pozitivna ali negativna, zato kot drugo muta-
cijo ponavadi vpeljemo Se obracanje utezi, pri kateri utez na povezavi pomnozimo z
-1 [?]. Tako povezava lahko predstavi podatke kot pozitivne ali negativne, ne glede
na dano zacetno vrednost ob inicializaciji. Prav tako lahko povezave dodajamo ali
deaktiviramo. Ob dodajanju povezav predstavimo v genomu nov gen, ki povezuje dve
nepovezani vozliséi [23]. Taksna mutacija v sistemu predstavi kompleksnost. Kot pro-

tiutez te kompleksnosti zadnja mutacija na povezavah predstavlja onemogocenje gena.

6Vir:https://stackoverflow.com/questions/37836751/what-are-fitness-sharing-and-niche-count-in-e
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Ce povezavo onemogoc¢imo, potencialno odstranjujemo nepotrebno povezana vozlisca,

ki agentu ne omogocata dobrega odlo¢anja v okolju.

5.4.2 Mutiranje vozlis¢

Pri dodajanju novega vozlisca izberemo poljubno aktivno povezavo, na katero bo do-
dano vozlisce. Ker zaradi inovacije ne smemo spreminjati genov, dodamo genomu dve
novi povezavi, kjer prva povezuje zacetno vozlisc¢e z dodanim vozlis¢em in druga dodano
vozisce s koncnim vozlis¢em izbrane povezave. Izbrano povezavo nato deaktiviramo, saj
jo dodani geni nadomestijo [22]. Ker bi dodani povezavi z nakljuénimi utezmi verjetno
poslabsali uspesnost agenta v okolju, prvo povezavo nastavimo na 1. To pomeni, da na
podatek, ki ga prenasa v novo vozliSce ni spremenjen, drugo povezavo pa inicializiramo
na vrednost, ki jo je imela povezava, katero smo deaktivirali [22]. Tako smo v genom
prinesli potencial za nadaljnji razvoj, brez da bi spremenili njegovo uspesnost. Zaradi
genetske razdalje bo verjetno agent spadal pod drugo vrsto, ki mu pomaga pridobiti

¢as za optimizacijo nove topologije [23].



6 Implementacija

6.1 Opis problema

V tem poglavju bo opisana nasa implementacija genetskega algoritma NEAT. Problem,
ki ga algoritem resuje je navigacija po dvodimenzionalnem poligonu. Naloga algoritma
je poiskati optimalno nevronsko mrezo za premikanje po prostoru. Agent predstavlja
vozilo in okolje predstavlja proga. Cilj je dosezen, ko vsaj eden od agentov naredi poln
krog po progi. Tudi ¢e je cilj dosezen, imajo agenti nekaj generacij casa za morebitno
optimizacijo resitve. Agent je upoStevan kot neuspeSen Ce se zaleti v steno ali pa se
neha premikati. Ce se agent ustavi, lahko z gotovostjo recemo, da se ne bo nikoli ve¢
premaknil, saj bi za premik potreboval druga¢ne vhodne podatke, vendar pa na vhodne
podatke vpliva le njegova lokacija v prostoru, ki pa se zaradi ustavitve ne spreminja.

Zato je agent zaklenjen v smrtnem objemu.

6.2 Okolje

Proga je sestavljena iz Sestkotnikov. V srediscu enega od njih se nahaja zacetna tocka
(Start), kjer je zaCetna pozicija vseh agentov. Vsi agenti so ob zacetku obrnjeni v
poljubnih dveh sosednjih Sestkotnikov. Namen kontrolnih tock je usmerjati agenta v
pravo smer po progi. Ob inicializaciji aktiviramo nekaj zaporednih kontrolnih tock, na
zacetku proge. Te kontrolne tocke usmerjajo agenta v pravo smer po progi. 7 vsako

prevozeno kontrolno tocko se le-ta onemogoci in se omogoci naslednja v vrsti.

6.2.1 Zapis proge

Za sestavljanje prog smo implementirali urejevalnik prog, v katerem lahko uporabnik
narise progo in jo shrani v datoteko. Program shrani progo v lastnem formatu, ki je
sestavljen iz seznama koordinat v prostoru. Tako shranjena proga se lahko kadarkoli

uporablja za ucenje. Zapis proge je sestavljen iz treh delov: zacetna tocka, zaporedje

21
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tock zidov in zaporedje parov koordinat kontrolnih tock.

ST

Z'é;tart’ ystart

WL

T11, Y115 T12, Y125 13, Y135 -+ T4, Y14
T21, Y215 L22, Y22; L23, Y235 ---; L2j, Y24

(6.1)

Tnls Ynl; Tn2y Yn2; Tn3d, Yn3; -5 Tnk, Ynk

cP

T11,Y115 12, Y12

T21, Y215 T22, Y22

Tm1, Ym1; Tm2; Ym2

Kot je predstavljeno v poglavju 6.1, je vsaka tocka zapisana kot par dveh celih stevil,
ki sta loceni z vejico (x,y), tocke pa so med seboj locene s podpicjem (z1,y1; T2, Y2).
Zacetna tocka je predstavljena samo z eno tocko, medtem ko so zidovi in kontrolne
tocke predstavljeni kot zaporedje tock (dolzine zaporedja kontrolnih tock je 2). Te so

med seboj lo¢eni z znakom za novo vrstico.

Slika 15: Na sliki je vidna zacetna tocka (v rdeéi), kjer zacnejo vsi agenti v oko-
lju. Kontrolne tocke so predstavljene z rumenimi ¢rtami, ki povezujejo bliznji oglisci

Sestkotnika.
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6.2.2 Testni primeri

Za namen empiricnega testiranja algoritma so bile izdelane stiri razlicna okolja, ki po
ocenjujejo uspesnost modela, kot opisano pri slikah 16, 20, 18 in 19. Rezultati testov,

bodo kasneje predstavljeni v poglavju 7.

Slika 16: Na sliki je prikazana prva proga, ki predstavlja najenostavnejSo progo izmed
testnih okolij. Enostavnost predstavlja odsotnost levih ovinkov, kar pomeni, da je

optimalna resitev predvideno manj kompleksna.
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Slika 17: Na sliki je prikazana druga proga, ki je na prvi pogled enostavna, vendar
pa je sestavljena na nacin, ki lahko algoritem zavede. Proga na zacetku predstavlja
le ravnine in desne ovinke, kar pomeni, da preden agent doseze prvi levi ovinek, ki bi
testiral razvoj ustreznih genov, so lahko te Ze ve¢inoma izloceni iz genoma. Prav tako

dolge ravnine testirajo agentovo kontrolo hitrosti.
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Slika 18: Na sliki je prikazana tretja proga, katere je testiranje vsesploSnega obnasanja
modela na ne trivialnem poligonu. Proga je razgibana in vsebuje veliko ovinkov, kljub

temu pa ne vsebuje vecjih pasti za algoritem.
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Slika 19: Na sliki je prikazana ¢etrta proga, ki je izmed stirih testnih prog predvidoma
najzahtevnejsa. Vsebuje nekaj tezjih ovinkov, vendar najvecjo pregrado v razvoju
predstavlja predel proge, ki se proti koncu razdeli na dva hodnika in nato spet zdruzi.

Namen predela je zmesti agente, da krozijo okrog sredinskega stebra.

6.3 Agenti

Vozilo v implementaciji predstavlja agenta, ki v okolju optimizira svoje obnasanje. V
implementaciji populacijo predstavlja 1024 agentov. Vsako iteracijo vsak od agentov
izracuna vhodne podatke za svoj genom, s pomocjo katerega nato izbere enega od
dejanj, ki so mu na voljo. Ta dejanja vplivajo na njegovo lokacijo znotraj okolja in

bodo bolje opisana v poglavju 6.3.2.
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6.3.1 Navigacija

Vsak agent se zaveda svoje lokacije v okolju. To doseze s Sestimi vidnimi linijami, ki
predstavljajo vid agenta. Agent vidi naravnost, nazaj, levo, desno ter naravnost-levo
in naravnost-desno. Vrednost, ki jo predstavlja vidna linija, je Stevilo med 0 in 1, ki
ponazarja razdaljo, do najblizje stene v smer linije. Ce v vidnem polju agenta preseciséa
s steno ni, ima vidna linija maksimalno vrednost (ena). Vsako iteracijo se agent lahko
odloc¢i za premik. Lahko pospesi, vendar le do dolocene maksimalne hitrosti, ali pa
upocasni. Upocasnjevanje istocasno deluje kot zavora ter vzvratna prestava, saj je
hitrost agenta lahko tudi negativna. Poleg tega lahko agent zavije levo ali desno.
Zavoj je linearno sorazmeren s hitrostjo agenta z omejeno maksimalno Zeleno hitrostjo
zavoja. Ce avto stoji pri miru, agent ne mora zaviti. Zadnja moznost, ki jo ima agent
pa je, da ne naredi ni¢. To bo agenta premaknilo v trenutni smeri, glede na trenutno

hitrost, na katero pa deluje nekaj upora.

Slika 20: Na sliki je prikazan agentovo dojemanje okolja. Agent je prikazan kot rdece
vozilo. Ima Sest vidnih linij, ki so narisane kot rdece ¢rte, ki izvirajo v sredis¢u in
gledajo vsaka v svojo smer. Vse linije so enake fiksne dolzine. Vidne linije, ki se sekajo
z zidom, prestavljajo tocke zidu, ki jih agent vidi in so predstavljene kot modre tocke

na preseciscu zidu in vidne linije.

6.3.2 Genom

Genom agentu predstavlja proces odlocanja za izvedbo dolocenega dejanja v okolju.
Zacetni genom je v implementaciji sestavljen iz vhodnega sloja in izhodnega ter ne
vsebuje skritega sloja. Vhodni sloj je sestavljen iz sedmih vozlis¢. Vhodni vektor pa je

sestavljen iz sedmih podatkov, ki so: hitrosti agenta, vidna linija pred agentom, vidna
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linija za agentom, vidni liniji levo in desno od agenta ter vidni liniji naravnost-levo in
naravnost-desno od agenta. Da vsi vhodni uravnotezeni, vrednost hitrosti agenta nor-
maliziramo z maksimalno hitrostjo agenta. Te podatki se potem propagirajo po mrezi
dokler ne dosezejo izhodnega sloja, ki je sestavljen iz petih vozlis¢, ki predstavljajo
potencialne odlocitve agenta. Prvo vozlisce izhodnega vektorja predstavlja odlocitev
za nobeno od aktivnih dejanj, tako da agent ne naredi nicesar. Drugo in tretje vozlisce
predstavljata zavoj levo in zavoj desno. Cetrte vozlisée predstavlja pospesevanje, peto

pa pojemek.

Slika 21: Slika prikazuje zacetni genom agenta, ki ima naklju¢no inicializirane utezi.
Genom ima 7 vhodnih vozlisé, ki jih vidimo kot levi stolpec rumenih pik na sliki in pet
izhodnih vozlis¢, ki pa so predstavljene kot stolpec rumenih pik na desni polovici slike.
Nevronska mreza je polno povezana in vsaka povezava ima nakljucno utez. Vsaka
povezava je narisana kot ¢rta, ki povezuje dve vozliséi. Levo vozlisée je vhodno in
desno izhodno. Debelina ¢rte povezave nam pove absolutno velikost utezi. Vecja kot
je utez, debelejsa je ¢rta, s katero je narisana. Barva utezi pa nam pove ali je povezava

pozitivna (rdeca) ali negativna (modra).



7 Testiranje

7.1 Opis testov

V namen preverjanja algoritma smo implementirali stiri teste. Cilj je bil oceniti kako
doloceni deli algoritma vplivajo na uspesnost razvoja populacije. Kriticna dela algo-
ritma, ki smo jih izbrali sta eksplicitno deljenje ocen in delitev v vrste. V prvem testu
bo algoritem povno delujo¢ z vsemi sklopi (poimenovan NORMAL), v drugem testu
smo onemogocili sistem za eksplicitno deljenje ocen (poimenovan NO EFS), kot smo v
tretjem onemogocili razporeditev v vrste (poimenovan NO SPECIATION). V zadnjem
testu pa smo onemogocili oba podsistema algoritma (poimenovan NO SPECIATION
AND EFS). Pricakujemo da se bo najboljse rezultate prinesel test, kjer delujejo vsi
podsistemi, ter najslabse test, kjer ni omogoc¢en noben od podsistemov. Pravtako pa
pricakujemo, da se bo bolje odrezal test, kjer je onemogoceno deljenje ocen, na pram
testu, ki ima onemogoceno razporeditev v vrste. Oba podsistema vplivata na zascito
inovacije in s tem preprecevanje algoritmu, obticanje v lokalnem minimumu. Vse Stiri
teste smo pognali na stirih progah, ki so opisane v poglavju 6.2.2. Ker algoritem pred-
stavlja zelo dinamicen sistem in njegov razvoj vlkjucuje nakljucne pojave, smo vsak
test zagnali desetkrat. Izvorna koda in testni primeri so na voljo na spletni platformi
Github!.

7.2 Rezultati

7.2.1 Pregled

Pri vsakem testu smo za vsako generacijo shranjevali naslednje podatke: ocena najbolj
uspesnega agenta, povprecna ocena agentov ter standardna deviacija ocen agentov.
Prav tako smo vsakih pet generacij spremljali podatke vrst. Podatki, ki smo jih spre-
mljali so velikost populacije, predstavnik populacije in uspesnost populacije (povprecna
ocena agentov v populaciji). Te podatke smo uporabili za grafiéni prikaz in spodnjih

tabelah.

Vir:https://github.com/VakeDomen/NEAT-driving
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Tabela 1: V tabeli so predstavljeni rezultati testov na progah. Vsaka vrstica pred-

stavlja povpreéne podatke desetih simulacij testa. Ocena agentov je predstavljena z

oznako x.
Proga Test mazx(z) | p(z) | o(x) | Razvitost|[%)]
1 | Proga 1 NORMAL 0,99 0,12 | 0,58 100
2 | Proga 1 NO EFS 0,98 0,18 | 0,456 100
3 | Proga 1 NO SPECIATION 1 0,13 | 0,57 100
4 | Proga 1 | NO SPECIATION AND EFS 0,98 0,21 | 0,46 100
5 | Proga 2 NORMAL 0,96 0,03 | 0,15 20
6 | Proga 2 NO EFS 1 0,05 | 0,20 20
7 | Proga 2 NO SPECIATION 0,99 0,04 | 0,24 80
8 | Proga 2 | NO SPECIATION AND EFS 0,88 0,05 | 0,19 60
9 | Proga 3 NORMAL 0,98 0,05 | 0,24 80
10 | Proga 3 NO EFS 1 0,12 | 0,37 80
11 | Proga 3 NO SPECIATION 0,93 0,06 | 0,26 80
12 | Proga 3 | NO SPECIATION AND EFS 0,83 0,09 | 0,28 60
13 | Proga 4 NORMAL 1 0,01 | 0,16 40
14 | Proga 4 NO EFS 0,61 0,03 | 0,14 20
15 | Proga 4 NO SPECIATION 0,64 0,01 | 0,05 20
16 | Proga 4 | NO SPECIATIONAND EFS | 084 | 0,06 | 0,24 50

Tabela 1 predstavlja podatke zbrane pri testih modela. V namen lazje berljivosti,
so podatki ocen (x) normalizirani z najvecjo oceno dosezeno na tisti progi. Takoj lahko
vidimo, da so razlicne proge modelom predstavljale razlicne stopnje tezavnosti, glede
na procent razvitih modelov. Proga 1 modelu ni predstavljala vecjih tezav, saj so se
na njej razvili vsi modeli. Sledijo ji proga 3, na kateri se je razvilo 75% modelov,
proga 2, na kateri se je razvilo 60% modelov in najtezja, proga 4, na kateri se je
razvilo le 40% modelov. Test NORMAL se je razvil v 67.5% in deli drugo mesto z
NO SPECIATION AND EFS, medtem ko najboljse rezultate sta prinesla NO EFS
in NO SPECIATION z 70% razvitostjo. Modeli prinesli zelo podobne rezultate ko
merimo frekvenco razvitosti. Vendar pa je test, ki je onemogoceno deljenje ocen na
dveh od stirih prog nasel najoptimalnejso resitev. Podatki v stolpcu p(z) nam povedo
povprecno oceno modela skozi vse generacije. Vecje kot je stevilo, prej je v povprecju
model nasel dobro resitev problema. Tu se je najbolje izkazal test NO SPECIATION

AND EFS. Ta rezultat je smiseln, saj je ta model zaradi pomanjkanja ohranjanja
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inovacije nagnjen k hitri optimizaciji, vendar je zato tudi nagnjen k padcem v lokalni

minimum, kar se tudi izraza, saj model nikoli ni nasel najoptimalnejse resitve.

7.2.2 Razvoj agentov

Na spodnjih grafih je predstavljen razvoj agentov skozi ¢as. Na vsakem grafu so prika-
zani povpre¢ni podatki vseh simulacij(N=10) za vsakega od testov. V grafih 22, 23, 24
in 25 so podatki testa NORMAL oznaceni z vijolicno ¢rto, podatki NO EFS z rjavo,
NO SPECIATION z zeleno in test NO SPECIAITON AND EFS z modro barvo.

Fitness

Fitness

mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmm
B I T - S R = - R = B - = = St O < B ]

Generation

Tiptesta; @ MNO_EFS ¢ NO_SPECIATION & NO_SPECIATION_AND_EFS = NORMAL

Slika 22: Graf prikazuje razvoj ocen agentov v odvisnosti od ¢asa(generacij). Vsak od

testov je predstavljen z svojo barvo. Prikazani testi so bili izvedeni na progi 1.

Graf 22 prikazuje teste, ki so bili izvedeni na prvi progi. Kot je razvidno, povprecna
maksimalna ocena agentov najprej hitro narasca, potem pa hitro konvergira proti naj-
denem optimumu. Vsi testi so se izkazali za uspesne, kar nam pove da v tem okolju
najbrz ni veliko lokalnih minimumov, v katere bi lahko agenti padli. Opazimo pa lahko
da testi, ki so bili izvedeni brez deljenja ocen in razporejanja v vrste po najdeni resitvi
le-te niso uspeli izboljsati. To lahko pripiSemo pomanjkanju inovacije v genih, saj s
temi nastavitvami algoritem hitro zavrze nove inovacije, ¢e se te takoj ne izkazejo za

dobre.
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Slika 23: Graf prikazuje razvoj ocen agentov v odvisnosti od ¢asa(generacij). Vsak od

testov je predstavljen z svojo barvo. Prikazani testi so bili izvedeni na progi 2.

V nasprotju s prvo progo, lahko iz grafa 23 razberemo, da je proga 2, modelu
predstavljala vecje tezave. Povpreéna ocena agentov narasca veliko pocasneje, kot
pri prvi progi. Na tej progi se je v zacetnih generacijah najbolje izkazal test NO
EFS, vendar pa svoje resitve v povprec¢ju ni uspesno optimiziral. Podatki prav tako
prikazujejo, da je model brez razporejanja v vrste sposoben moc¢no optimizirati resitev,

vendar pocasi iSCe nove inovacije.
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Slika 24: Graf prikazuje razvoj ocen agentov v odvisnosti od ¢asa(generacij). Vsak od

testov je predstavljen z svojo barvo. Prikazani testi so bili izvedeni na progi 3.

Graf 24 prikazuje rezultate tretje proge, katerih oblika je podobna rezultatom proge
1 (graf 22). Vendar pa po naklonu narascanja ocen vidimo, da proga tri kljub temu ni
bila tako trivialna, kot proga 1. Najboljse rezultate je imel test NO EFS, ki je hitro

poiskal resitev in jo optimiziral.
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Slika 25: Graf prikazuje razvoj ocen agentov v odvisnosti od ¢asa(generacij). Vsak od

testov je predstavljen z svojo barvo. Prikazani testi so bili izvedeni na progi 4.

Proga 4 je izmed vseh prog rezultate najbolj polarizirala. To lahko pripiSemo pre-
delu proge, kjer se pot razdeli, kot je razvidno s slike 19, saj predstavlja velik lokalni
minimum, v katerega se lahko ujamejo agenti. Najslabse rezultate je tu prinesel test
NO SPECIATION, medtem, ko sta se testa NORMAL in NO EFS odrezala precej
podobno. Najbolj nepri¢cakovani rezultati pa pridejo s strani testa NO SPECIATION
AND EFS, za katerega smo predvidevali, da bo prinesel najslabse rezultate, vendar pa

se je na te progi izkazal najbolje.

7.2.3 Razvoj vrst

V tem poglavju bodo predstavljeni podatki, ki predstavljajo razvoj vrst skozi gene-
racije v vseh okoljih. Ker testa NO SPECIATION in NO SPECIATION AND EFS
ne omogocata modelu razvoja vecih vrst, te podatki v tem poglavju ne bodo predsta-
vljeni. Spodnji grafi (26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33) prikazujejo razvoj vrst skozi ¢as. Za
vsako progo smo za oba testa v namen predstavitve vzeli naklju¢no simulacijo. Vrste
so oznacene s krogom, katerega velikost prikazuje stevilo agentov, ki pripadajo vrsti.
Grafi prikazujejo vec vrst, katere so predstavljene vsaka s svojim barvnim odtenkom.

Vrsta je skozi generacije povezana s ¢rto, v namen lazjega sledenja njenemu razvoju.
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Slika 26: Graf testa (NORMAL) na progi 1. Graf prikazuje vrednosti ocen vrst v
odvisnosti od ¢asa (generacij). Vrste so prikazane s krogi, katerih polmer je sorazmeren

s Stevilom agentov v vrsti. Vsaka vrsta je predstavljena s svojim barvnim odtenkom.
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Slika 27: Graf testa (NO EFS) na progi 1. Graf prikazuje vrednosti ocen vrst v
odvisnosti od ¢asa (generacij). Vrste so prikazane s krogi, katerih polmer je sorazmeren

s Stevilom agentov v vrsti. Vsaka vrsta je predstavljena s svojim barvnim odtenkom.
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Slika 28: Graf testa (NORMAL) na progi 2. Graf prikazuje vrednosti ocen vrst v
odvisnosti od ¢asa (generacij). Vrste so prikazane s krogi, katerih polmer je sorazmeren

s Stevilom agentov v vrsti. Vsaka vrsta je predstavljena s svojim barvnim odtenkom.

Speciation

1500000~

1000000~

Fitness

500000 - 500

ESESEECSEE
0 5 101520 25

30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100105110 115120125 130 135140 145150 155 160 165 170 175 180 185190 195 200 205 210 215 220 225230 235 240 245 250
Generation

Slika 29: Graf testa (NO EFS) na progi 2. Graf prikazuje vrednosti ocen vrst v
odvisnosti od ¢asa (generacij). Vrste so prikazane s krogi, katerih polmer je sorazmeren

s Stevilom agentov v vrsti. Vsaka vrsta je predstavljena s svojim barvnim odtenkom.
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Slika 30: Graf testa (NORMAL) na progi 3. Graf prikazuje vrednosti ocen vrst v
odvisnosti od ¢asa (generacij). Vrste so prikazane s krogi, katerih polmer je sorazmeren

s Stevilom agentov v vrsti. Vsaka vrsta je predstavljena s svojim barvnim odtenkom.
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Slika 31: Graf testa (NO EFS) na progi 3. Graf prikazuje vrednosti ocen vrst v
odvisnosti od ¢asa (generacij). Vrste so prikazane s krogi, katerih polmer je sorazmeren

s Stevilom agentov v vrsti. Vsaka vrsta je predstavljena s svojim barvnim odtenkom.
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Slika 32: Graf testa (NORMAL) na progi 4. Graf prikazuje vrednosti ocen vrst v
odvisnosti od ¢asa (generacij). Vrste so prikazane s krogi, katerih polmer je sorazmeren

s Stevilom agentov v vrsti. Vsaka vrsta je predstavljena s svojim barvnim odtenkom.
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Slika 33: Graf testa (NO EFS) na progi 4. Graf prikazuje vrednosti ocen vrst v
odvisnosti od ¢asa (generacij). Vrste so prikazane s krogi, katerih polmer je sorazmeren

s Stevilom agentov v vrsti. Vsaka vrsta je predstavljena s svojim barvnim odtenkom.

Iz grafov je razvidno, da so simulacije, pri katerih model ni imel omogocenega

deljenja ocen, preiskale manjse obmocje v prostoru potencialnih resitev, saj vsi grafi
27, 29, 31, 33 prikazujejo vzorec, pri katerem ena vrsta predstavlja takratno najboljso
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resitev in le manjsi del populacije raziskuje druge resitve v prostoru. Ko neka vrsta
naleti na primerno resitev, ki poda boljse rezultate, kot trenutna najmocnejsa vrsta,
vecina populacije prevzame gene te vrste. Prav tako opazimo trend, da se zacetna
(rdeca) vrsta, ki ponavadi predstavlja variacijo zacetnega genoma, v vecini nekoliko
razvije, potem pa zapade, vendar nikoli ne odmre. To predstavlja nove gene, ki so
vsako generacijo predstavljeni v populacijo, kot nakljucni agenti z naklju¢no obliko
zacetnega genoma.

V grafih 26, 28, 30, 32 je prikazan razvoj vrst pri testu NORMAL, kjer je deljenje ocen
med agenti omogoceno. Razvidno je, da populacija SirSe preiskuje prostor resitev saj
vecje Stevilo vrst predstavlja ve¢ inovacije v genomih. Siroko raziskovanje prostora je
najbolj razvidno iz simulacije na progi 2 (graf 28).

Na grafu na na sliki 32 je prikazana simulacija, v kateri se je populacija razvila ze v prvi
tretjini simulacije. Kljub deljenju ocen skoraj nobena od novih vrst ni nasla reSitve,
ki bi bila na nivoju najbolj razvite vrste. Mogoca razlaga za ta pojav je, da je resitev
optimalna ali pa je minimum v katerem je populacija zelo blizu optimalni resitvi. Tako

nove vrste odkrivajo le slabse resitve.
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8 Zakljucek

Delo predstavlja pregled konceptov strojnega ucenja in implementacijo genetskega al-
goritma NEAT, ki zaradi optimizacije nevronskih mrez v strojnem ucenju predstavlja
velik potencial. Implementacija algoritma je bila uspesna, vendar je Se veliko prostora
za izboljsave. Algoritem je kaoticen, vsebuje veliko konstant, vsaka od njih pa moc¢no
vpliva na obnasSanje modela v okolju. Nadaljnja optimizacija spremenljivk bi lahko
povisala uspesnost algoritma. To Se posebej velja za uporabo optimizacijskih metod,
kot je eksplicitno deljenje ocen, saj se je v implementaciji izkazalo, da je model med
testiranjem veckrat deloval bolje brez deljenja ocen, kot z deljenjem. Prav tako bi lahko
v prihodnje algoritem testirali na bolj kompleksnih problemih, saj je izbran problem
mogoce resiti le z optimizacijo utezi v zacetnih umetnih nevronskih mrezah. Tako bi

optimizacije za SirSe iskanje po prostoru resitev v algoritmu igrale pomembnejso vlogo.
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