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1. Zadanie projektu

Problém ,,The Artifcial Ant* (mravec - zbera¢ potravy) spoc¢iva v ndjdeni najlepSej stratégie pre
pohyb agenta - mravca po toroiddlnej mriezke N x N, na ktorej sa nachddza rozmiestnenych x
kiskov potravy. Cielom je za stanoveny ¢as (dizka Zivota agenta) pozbierat’ ¢o najvicsi podet
kaskov potravy. Agent md obmedzenu oblast’ vnimania, napr. okolie o velkosti 3x3.

Pohyb agenta po mriezke bude riadeny pomocou doprednej neurénovej siete. Na vstupoch siete
budu zakédované informdcie o okoli agenta (oblasti vnimania) a vystup bude informdcia, ktorym
smerom sa md agent pohnit’ (1 krok). Neurénova siet’ bude trénovand pomocou genetického
algoritmu.

Cielom projektu je implementovat’ tito neurénovu siet’ a tspeSnost’ riadenia agenta pomocou
siete overit' na konkrétnych prikladoch, napriklad na zndmom priklade ,,The Santa Fe Trail*.
Skumat” moézeme napriklad schopnost’ zlepSovania sa agenta pre rovnaku mriezku pre vsetky
generacie ardznu mriezku pre kazdd novad generdciu. MdZeme pouZit' rdzne velké okolia
vnimania agenta a sledovat’ zavislost’ medzi vel'kostou okolia a tispesnostou agenta.

2. Opis problemu

Ulohou je ovladat’ pohyb mravca po mriezke tak, aby pozbieral o moZno najviac potravy za
svoj Zivot. Prostredie, v ktorom sa mravec pohybuje, je definované nasledovne [2]:

e Je rozdelené do toroidnej mriezZky NxN zostavenej zo Stvorcovych buniek

e V prostredi existuje prave jeden mravec

e V kazdom ¢asovom okamihu sa mravec nachddza vnitri prive jednej bunky

e Kazda bunka bud’ obsahuje kisok potravy alebo nie

Mravec vnima svoje bezprostredné okolie. Okolie vnimania moze byt dané vzdialenostou od
aktudlnej pozicia mravca — d. Ak napriklad d je rovné jednej, agent vnima jedno najblizsie
policko okolo seba v kazdom smere, to znamend mriezku 3x3, pricom mravec je v strede. Ak je
d rovné 2, okolie vnimania tvori mriezku 5x5. Na Obr. 1 je zelenou farbou zndzornené okolie
vnimania s d = 1 a modrou farbou okolie s d = 2. Cierne policka predstavuji bunky s potravou
a ¢ervené policko je mravec.

Obr. 1: Oblast’ vnimania mravca



Mravec sa mdze pohybovat Styrmi roznymi smermi. Ak sa na policku, na ktoré sa mravec
premiestni, nachddza potrava, mravec ju zoberie.

3. Opis riesenia

3.1 Reprezentacia problému

Pozicia pola v mriezke je dand usporiadanou dvojicou (x,y), kde x je ¢islo riadku ay cislo
stlpca, pricom cislovanie sa zac¢ina v lavom hornom rohu.
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Obr. 2: Reprezentacia mriezky

Celd mrie7ka je reprezentovand jednym zoznamom dizky NxN, ktorého prvky nadobuidaju
hodnoty true alebo false, podl'a toho, ¢i sa na prisluSnej bunke nachddza potrava alebo nie. Ak
mame bunku s poziciou (x,y), potom poziciu (index) v zozname vypocitame ako (x-1)*N +y.

Pohyb agenta po mriezke je dany Styrmi operatormi: U (hore), D(dole), R (doprava), L. (dolava),
zndzornenymi na Obr. 2. Tieto operdtory menia poziciu agenta nasledovne:

U: Xy ->(x-Ly)
D:(x,y)>(x+1,y)
R:(x,y) >, y+1)
L:xy->Xy-1

Bindrne operatory scitania a od¢itania musia zachovavat’ rozmery mriezky tak, aby sa javila ako
toroidna. To znamen4, Ze pre operatory ,,plus®, ,,minus‘ a rozsah mriezky N plati:

x <plus> 1 > 1,ak x=N
> x + 1, inak
x<minus>1 ->N,ak x=1

->x - 1, inak



Cesta agenta po mriezke je potom dana nejakou postupnostou operatorov U, D, R, L a jeho
uspesnost’ je dand poctom kuskov potravy, ktoré agent zozbiera. Pre lepSie porovnavanie
uspesnosti je vhodnejSie pouzit’ relativnu uspeSnost, kde pocet zozbieranych kiskov eSte
podelime poctom vsetkych kuskov potravy v danej mriezke.

Vnimanie agenta

Agent vnima svoje okolie do vzdialenosti d. Vnem agenta sa pretransformuje do pola tak, Ze
prvky pola nadobudaji hodnoty O alebo 1, podla toho, ¢i sa na konkrétnom policku nachadza
potrava alebo nie.
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Obr. 3: Reprezentacia vnimania agenta

Na Obr. 3 je znazorneny spdsob ocislovania policok, ktoré vidi agent. Z toho sa potom spravi
pole, v tomto pripade st vSetky hodnoty rovné 0, pretoZe sa v okoli nenachddza Ziadna potrava.

3.2 Neurdnova siet

Neurénova siet’ obsahuje vstupné, skryté a vystupné neurény. Pocet vstupnych neurénov je dany
poc¢tom policok, ktoré agent vidi. Kazdému policku zodpoveda jeden vstupny neurén. Neurdny
na vstupe teda nadobudaji jednu z hodndt O alebo 1.

Pocet neurénov skrytej vrstvy je mozné menit’.

Vystup neurénovej siete predstavuji dva vystupné neurény. Hodnoty na vystupe su v intervale
(0,1) a po zaokrihleni dostaneme dva bity, ktoré predstavuju prikaz pre agenta, ktory urcuje,
ktorym smerom sa ma agent pohnut’. Tieto prikazy si mapované nasledovne:

- (11)-U-moveup

- (1 0)-L - move left

- (0 1)-R - move right
- (00)-D - move down

Riadenie agenta pomocou siete si mdZzeme predstavit, ako zmenu stavov, pricom tito zmena je
dand pouzitim niektorého prikazu pre posunutie agenta ateda zmenou suradnic agenta.
V jednotlivych stavoch sa samozrejme meni aj mriezka ato tak, Ze znej odbudaju kusky
potravy, ktoré agent zobral.



3.3 Evolucény algoritmus

Reprezentacia a fitness jedinca

Jedinca predstavuje retazec, ktory tvoria vahy prepojeni medzi neurénmi danej neurénovej siete.
Vihy su zoradené do ret'azce v nasledovnom poradi:

w,),

1
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Kde vy, ..., vi st vektory véh do k-teho skrytého neurénu a wi,...,w; do i-teho vystupného
neurdnu.

Vihy su dané realnymi ¢islami a aj jedinec je teda reprezentovany retazcom s redlnymi
hodnotami.

Fitness
Pri rieSeni boli brané do tvahy dva spdsoby vyhodnocovania uspesnosti jedincov.

Zékladna fitness funkcia pre jedinca predstavuje pocet kiskov potravy, ktoré agent za svoj Zivot
zozbiera. Pocet zozbieranych kiskov potravy jedinca uréime tak, Ze riadime pohyb agenta po
danej mriezke pomocou neurénovej siete, ktorej vahy st dané tymto jedincom .

Pri urCeni dspesSnosti jedincov v§ak mdZeme brat’ do tvahy aj to, do akej miery sa vystupy siete
lisia od hodndt O a 1, to znamend, do akej miery si je siet ,,istd” svojim vystupom. MdZeme
definovat’ premennu chyba vystupu, ktord bude urovat rozdiel medzi skutocnym vystupom siete
a zaokrihlenou hodnotou. Ked’Ze siet’ ma dva vystupné neurény, bude to suma takychto chyb pre
kazdy neurén. Je zjavné, Ze najvicsia hodnota chyby bude 1 a to vtedy, ked’ obidve hodnoty
budd rovné 0.5. Priemernd chybu vystupu ur¢ime ako priemernt hodnotu takychto chyb pre
kazdy krok siete (pocet krokov je dany poctom jednotiek Zivota agenta). Vyslednu fitness potom
vypocitame ako: food_eaten + k . output_error, kde food_eaten je pocet kiiskov potravy, ktoré
agent zoberie, output_error je priemernd chyba vystupu a k je koeficient, ktory uddva mieru,
akou sa vystupnd chyba podiel’a na hodnote fitness. Tento koeficient by mal nadobudat’ nizke
hodnoty v pomere k celkovému poctu potravy v mriezke, aby sa nestalo, Ze budd uprednostneni
ti jedinci, pri ktorych sa siet’ sice sprava “rozhodne”, no celkovo zozbieraji menej potravy.

Mutacia a krizenie

Mutécia jedinca predstavuje zmenu prvku v retazci. Ked'Ze retazec je zloZeny z redlnych ¢isel,
mutécia je gaussovskd. To znamend, Ze k hodnote prvku sa pripocita ¢islo z normalneho
rozdelenia N(0,k), kde k je nejaky koeficient. Pri vypoctoch bolo pouZzité rozdelenie (0,1).

KriZenie jedincov je implementované ako Standardné jednobodové kriZenie.

Algoritmus
Evolu¢ny algoritmus pozostdva z tychto krokov:
2. Nahodne sa vygeneruje prva generacia jedincov
3. Ohodnotia sa jedinci v sucasnej generacii
4. a) Ak medzi jedincami existuje taky, ktory spiiia ukonéovaciu podmienku, alebo ak sa
dosiahne maximdlny pocet generdcii, tak algoritmus skon¢i a vysledkom je najlepsi
jedinec
b) Ak nie je splnend Ziadna ukoncovacia podmienka, ide sa na krok 4
5. Vytvori sa nova generdcia (podl'a pravidiel popisanych vysSie) a prejde sa na krok 3.

Algoritmus tvorby novej generacie je nasledovny:
1. kvazindhodne sa vyberu dvaja jedinci na preZitie
2. ndhodne sa vygeneruje ¢islo p z intervalu (0,1)
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3. na zdklade pravdepodobnosti reprodukcie p_repro a vygenerovaného ¢isla p:
a) ak p<=p_repro, nastava reprodukcia, vzniknd dvaja novi jedinci a pridaja sa do
novej genericie
b) ak p>p_repro, reprodukcia nenastane a tito jedinci sa bez zmeny pridaja do novej
generacie
4. algoritmus konci, ked pocet jedincov v novej generacii sa rovna poctu jedincov
v pdvodnej generacii.
Kvazindhodny vyber jedincov znamena, Ze jedinci st ndhodne vyberani z populdcie s
pravdepodobnost’ou priamo tmernou velkosti ich fitness.

4. Vysledky

Experimenty boli vykonané sréznymi pociatoénymi nastaveniami asdvoma rdznymi
mrieZkami. Prvd generdcia jedincov v experimentoch je vZdy vygenerovani ndhodne, pri¢om
vahy st generované ako Cisla z intervalu (-1,1). Vysledné grafy predstavuji zavislost’ priemernej
fitness jedincov od poctu generacii.

4.1 Mapa 10x10

V tychto experimentoch bola pouZitd mapa z Obr. 1. Je to mapa s rozmermi 10x10 a je na nej
umiestnenych 13 kuskov potravy. Zivot agenta je 17 jednotiek ¢asu.

Pociato¢na pozicia agenta bola vZdy dand siradnicami (1,1).
Experiment 1

V experimente sa porovndval priebeh fitness funkcie v zavislosti od rozsahu videnia agenta.
Pouzité boli dve rdzne okolia videnia — 3x3 a 5x5 Pociatocné nastavenia parametrov st dané
nasledujuicou tabul’kou:

Pocet jedincov v generdcii 50
Pocet generacii 500
Doba Zivota agenta 17
Pocet policok, ktoré agent vid{ 3x3, 5x5
Pravdepodobnost’ reprodukcie 0.8
Pravdepodobnost’ mutdcie 0.1
Pravdepodobnost’ kriZenia 0.3
Pocet skrytych neurénov 5

Pre obidve okolia bol algoritmus spusteny 20 krat. Pri pouziti okolia 3x3 bol najlepsi jedinec
taky, Co zozbieral 9 kuskov potravy. Pre toto okolie ani nie je mozné ndjst’ jedinca, ktory by
pozbieral vSetku potravu. Je to kvoli tomu, Ze v mriezke existuju pozicie, pri ktorych je rovnaké
okolie videnia, ale je potrebné sa pohnut’ r6znymi smermi. Prikladom sd bunky so siradnicami
(3,4) a (5,7) z Obr. 2, kde agent vidi okolo seba rovnaké okolie (predpokladdme, Ze agent sa do
tych pozicii dostal po vyznacenej ceste, t.j. zobral prislusné kusky potravy), no v prvom pripade
sa musi pohnit’ doprava a v druhom dole.



Pri pouziti okolia 5x5 sa vzdy dosiahol spravny vysledok, t.j., agent pozbieral vSetkych 13
kiskov potravy. Priemerné ¢islo generdcie, v ktorej sa dosiahol tento jedinec (pre 20 behov
evolucie) je 9.6.

Nasli sa traja takito jedinci, ktori pozbierajui vSetkych 13 kiiskov potravy. Priklad cesty jedného
z nich je dany nasledovnou postupnostami operitorov: RRRDDRRRDDDDDDRDR.

Po skontrolovani podla Obr. 2 modZeme povedat, Ze v danej mriezke je tento jedinec
natrénovany idedlne. Na Obr. 4 je znazorneny graf priebehu priemernej fitness populdcie v Case.
Parametre merania boli tie isté ako uvedené v tabul'ke vysSie, pre dve rozne okolia videnia
agenta. Z grafu je vidno, Ze pre okolie 3x3 priemerna fitness konverguje k hodnote 9 a pre okolie
5x5 k hodnote 13.

Obr. 4: Experiment 1

4.2 Mapa 32x32

V tychto experimentoch bola pouZzitd mapa z Obr. 5. Je to mapa s rozmermi 32x32 a je na nej
umiestnenych 89 kuskov potravy. Limit pre ziskanie vSetkych kiskov potravy je 200 jednotiek
¢asu. Na obrazku st Ciernou farbou vyznacené policka s potravou a Sedou farbou optimdlna cesta
mravca.



—start ] food gap in the trail with no food

Obr. 5: Santa Fe trail

Pociato¢na pozicia agenta bola vzdy dana suradnicami (1,1).
Experiment 2

V tomto experimente sa zameriavame na skiumanie priebehu fitness v zdvislosti od velkosti
okolia, pricom ostatné parametre sa nemenia.

Pociato¢né nastavenia parametrov st dané nasledujicou tabul’kou:

Pocet jedincov v generdcii 100

Pocet generacii 10000

Doba Zivota agenta 200

Pocet policok, ktoré agent vidi 3x3, 5x5, 7x7
Pravdepodobnost’ reprodukcie 0.8
Pravdepodobnost’ mutacie 0.1
Pravdepodobnost’ kriZenia 0.3

Pocet skrytych neurénov 5

Nasledujuci graf zndzoriiuje priebeh priemernej fitness populdcie v Case pre rdzne okolia videnia
agenta.
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Obr. 6: Experiment 2

Z grafu je vidno, Ze pri okoli 3x3 a 5x5 fitness konverguje priblizne k hodnote 65, preto tieto
okolia nie su vhodne pre rieSenie mapy Santa-Fe. Nasledujica tabul’ka zobrazuje priemernu
fitness v poslednej generécii a taktiez fitness najlepSieho jedinca v tejto generacii

3x3 5x5 7x7 9x9 11x11
Fitness avg 64.38 63.04 74.34 81.96 83.13
Fitness best 65 64 79 84 85

Najlepsi jedinec, ktory sa nasiel evoldciou, dokdzal pozbierat’ 85 kiiskov potravy.

Experiment 3

V tomto experimente sa skiima vplyv spdsobu pocitania fitness na ispesnost’ jedinca. Vzorec pre
vypocet fitness je :food_eaten + k*(1-error_avg). Velkost okolia pre vSetky behy evolicie bola
nastavend na 7x7 a ostatné parametre boli rovnaké ako v predchddzajicom experimente. Menil
sa jedine parameter k pri vypocte fitness. Graf zndzornuje priebeh priemernej uspesnosti agentov

v Case, pricom tato UspeSnost’ sa ur¢i ako priemerny pocet zobranych kiskov potravy.
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Obr. 7: Experiment 2

Z grafu je vidiet, Ze nie su vhodné ani priliS malé, ani prili§ velké hodnoty koeficientu k.
Zaujimavé je, Ze pri koeficiente 0.89 sa nasli v priebehu evolicie aj jedinci s UspeSnostou 84 ale
potom sa tieto rieSenia stratili a na konci evoltcie bol najlepsi jedinec s ispesnostou 74.

5. Zhodnotenie

Ulohou tohto zadania bolo navrhnit’ a implementovat’ neurénovu siet’ optimalizovani pomocou
genetického algoritmu. Této siet’ sa ma pouZzit’ pre rieSenie problému mravca pohybujiceho sa po
mriezke a zbierajticeho potravu.

Pri implementicii som pouZila Standardny geneticky algoritmus s vyberom jedincov pomocou
rulety, s gaussovou mutdciou parametrov a s jednobodovym kriZenim.

Program bol implementovany v jazyku C++ abol otestovany na dvoch mriezkach. Jedna
s rozmermi 10x10 a druhd s rozmermi 32x32.

Pre prvi mriezku sa viackrat podarilo najst’ ,,idedlneho* agenta, t.j. takého, ktory pozbieral za
dany pocet krokov vsetky kusky potravy. Pri experimentoch som zistila, Ze nie je vel'mi vhodné
pouzivat’ maly rozsah okolia, ktoré agent vidi. Pri okoli 3x3 sa napriklad ani raz nepodarilo nijst’
spravne riesenie.

Pre druhd mriezku bolo vykonanych tiez niekol’ko experimentov s réznymi parametrami. Pri
ddva lepSie vysledky a takisto aj rieSenia rychlejSie konverguji. Okrem toho sa skidmal aj vplyv
roznych vypoctov fitness funkcie na uspesnost. Pouzity vzorec na vypocet fitness vSak vo
vSeobecnosti nedaval lepSie vysledky a vyvoj tspesSnych jedincov v Case bol menej stabilny.

Pre problém Santa-Fe sa ani raz nepodarilo ndjst’ agenta, ktory by pozbieral vsetky kusky
potravy. Najlepsi agent mal dspeSnost’ 85 z 89. Je pravdepodobné, Ze toto bolo sposobené hlavne
obmedzenim evolicie na maximdlny pocet generdcii, kedZe tieto vypocty su velmi Casovo
nirocné. No v experimentoch bolo vidiet zvySovanie fitness v priebehu evolicie a najlepsi
ndjdeny jedinec mal skoére 85 kiskov potravy z 89.

10



6. Zoznam pouzitej literatury

[1] Kvasnicka, V., Pospichal, J., Tino, P..: Evolu¢né algoritmy, Bratislava: STU, 2000, 1.
vydanie, 223 s., ISBN 80-227-1377-5.

[2] Weise, T.:Global Optimization Algorithms — Theory and Application,2008.

http://www.it-weise.de/projects/book.pdf
[3] Navrat, P. et al.: Umeld Inteligencia. Bratislava: STU, 2002. 405s. ISBN 80-227-1645-6




