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Zadanie

Pre toroiddlnu mriezku N x N vytvorte zberata potravy (tito sa nachddza ndhodne
rozmiestnend (x kuskov potravy) v tejto mriezke), priCom tento zberac je riadeny neurénovou
sietou. Navrhnite tdto siet’ a vylepsSujte zberata pomocou genetického algoritmu (vdhy siete
tvoria chromozém). Zbera¢ ma obmedzenud oblast vnimania. Skimajte vyvoj zberacov
v mriezke vzhl'adom na schopnost’ ziskat’ ¢o najviac kidskov potravy pre nejaky maximalny
pocet krokov v mriezke. Skimajte schopnost’ zlepSovania pre rovnakd mriezku pre vSetky
generacie a roznu mriezku pre kazdd novu generdciu. Priklad: mriezka velkosti 20x20, pocet
kiskov potravy 50, maximélny pocet krokov 50, oblast’ vnimania zberaca 5x5 kde zberac je
v centre. Zadanie vychddza z problému popisanom v knihe: Kvasnicka, Pospichal: Evolu¢né
algoritmy (str. 124-125).

Uvod

Tato praca sa zaoberd skimanim akym spdsobom sa agent sprava v prostredi, v ktorom hl'ada
potrebné zdroje. Skima sa porovnanie medzi agentom realizovanym klasickym
chromozémom, ktorého jednotlivé gény tvoria mozné akcie v prostredi a agentom, ktory je
riadeny viacvrstvovou doprednou sietou. Skumaji sa aspekty ,rychlost* a,mnozstvo*
ziskavania zdrojov. Rychlost’ ziskavania urcuje kolko generécii je potrebnych na to aby sa
agent vyvinul na jedinca, ktory dokaze zozbierat' X zdrojov. Mnozstvo zdrojov urcuje aky
pocet zdrojov je agent schopny ziskat’ po Y generdcidch vyvoja. Prostredie je mriezka N x N,
v ktorej sa nachddza ndhodne (urCitym sposobom) rozmiestnenych X zdrojov (kiskov
potravy). Agent ma v prostredi stanoveny urcity pocet krokov, ktoré mdze vyuzivat na
ziskavanie zdrojov. Pre porovnanie agenta zapisaného klasickym chromozémom a agenta
zapisaného chromozomom koédujicim neurénovi siet’ sa realizuji pripady stabilného
prostredia pre vSetky generdcie. Pre agenta, ktorého chromozém predstavuje zapisand
neurénovi siet’ sa skiima aj schopnost’ ziskavania zdrojov pre meniace sa prostredie pre kazdd
novu generdciu. Takisto sa tento agent porovndva s agentom riadenym neurénovou siet'ou,
ktord bola trénovand klasickym spdsobom (pomocou trénovacich dat metédou backprop).

Popis pouzitej metody

VSeobecny popis pouzitého Genetického algoritmu

Ako uz bolo spomenuté v ivode budd v tejto Stidii vystupovat’ tri typy agentov: agent
s klasickym chromozémom, agent s chromozémom kdédujicim vahy neurénovej siete a agent
s klasicky trénovanou neurénovou sietou. V pripade prvych dvoch agentov je chromozém
nasledujuci:

P={a,a,...a,}c{ab,.}*

kde P je populédcia chromozémov.
Chromozdém predstavuje genotyp jedinca, priCcom jeho realizdcia (ohodnotenie) v prostredi
(mriezke) predstavuje fenotyp jedinca.



V pripade agenta s klasickym chromozémom je k = maximdlny pocet krokov v mrieZke.
Mnozina {a,b,...} je tvorend Styrmi pohybovymi akciami (pohyb hore, pohyb dole, pohyb
doprava, pohyb dol'ava).

V pripade agenta s chromozémom kdédujicim vdhy neurénovej siete je k = vSetky vdhové
prepojenia v sieti a pre mnozinu {a,b,...} plati Ze a,b,... su reédlne Cisla.

Realizaciu algoritmu moZno vidiet na Obr. 1. Pseudokdd tohto algoritmu je na Obr. 2.

Populacia chromozomov

Kvazinahodny vyber Nawvrat potomkov
rodi¢ov pre reprodukciu ——— do populacie
pemocou rulety ———] S

Reprodukény proces

* _:l+_:l
—— 1 1 (— —

krizenie mutacia

.

Obr. 1 Grafické znazornenie pouzitého genetického algoritmu. Obrazok prevzaty z [1].

Vstupom algoritmu je maximdlny pocet generacii kolko sa moZe populdcia vyvyjat.
Vystupom je najlepsSi jedinec poslednej populdcie. Algoritmus sa zacina nastavenim Cisla
aktudlnej generdcie na 0 a zastavovacieho kritéria na false (ak takéto existuje). Pri
experimentoch v tejto praci nebolo uvedené Specifické zastavovacie kritérium. V d’alSom
kroku sa vygeneruje zaciatocnd populacia (v pseudokdde (a), bude popisané d’alej). Nasledne
prebieha cyklus vyvoja populdcii az kym sa nedosiahne maximdlny pocet generacii
definovany ako vstup alebo nebudu splnené zastavovacie kritéria (nie st pouZzité). Jeden
cyklus vyvoja (jedna generdcia) pre populéciu prebieha nasledovne: kazdy jedinec v aktudlnej
populécii P sa ohodnoti fitness funkciou (v pseudokdde (b), bude popisané d’alej). Pre takto
ohodnotent populdciu sa realizuje pseudondhodny vyber dvoch jedincov z populédcie (v
pseudokodde (c), bude popisané d’alej) ich ndslednd reprodukcia (v pseudokdde (d), bude
popisané d’alej) a vloZenie ich potomkov do novej populdcie Q. Tento vyber sa realizuje
dovtedy kym velkost novej populdcie nieje rovna velkosti aktudlnej populacie (IPI = 1QI).
Nasledne sa novd populécia stdva aktudlnou populdciou. Tu mdze prist k vyhodnocovaniu
zastavovacich kritérii ak existuju.



procedure Genetic Algorithm(input ty..; output Ot ;
begin t:=0; stop criterion:=false;
P:={randomly generated population of chromcsomes]; (a)

r

while (t<tu..) and (not stop criterion) do
begin t:=t+1; Q:=4;
each chromosome is ewvaluated by fitness; {b}
while |Q|<|FP| do
begin select by roulette wheele two {c)
chromosomes O, eF;
if random<P....- then
Reproduction(eg,o,,afa) else fd)

begin oji=0;; az=oyend;
=0uwial,al};
end;
Pr=0;
if convergence criteria are fulfilled
then stop critericn:=true;
end; B

Oopt :=best chromosome of P;
end;

Obr. 2 Preudoalgoritmus pouzitého GA (prevzaty z [1]).

Pociatoc¢na inicializacia populacie (a)

V pripade agenta popisaného Standardnym chromozémom spociva inicidlne vygenerovanie
populécie vo vytvoreni X chromozémov, kde X je velkost’ populécie, pricom jednotlivé gény
chromozému sa ndhodne inicializuji niektorou akciou agenta (pohyb hore, pohyb dole, pohyb
doprava, pohyb dol'ava).

V pripade agenta, ktorého chromozém koéduje vdhové prepojenia siete spociva ndhodna
inicializacia vo vytvoreni X chromozémov, kde X je velkost’ populdcie, pricom jednotlivé
gény chromozému sa ndhodne inicializuji z intervalu (—a,a) to znamend zo symetrického
intervalu. Toto vychddza z tedrie neurénovych sieti, kde sa pri trénovani siet’ inicializuje
vdhami zo symetrického intervalu.

Ohodnotenie chromozémov funkciou fitness (b)

Funkcia fitness predstavuje pre vSetky typy agentov mnoZstvo zozbieranej potravy na mriezke
(mriezkach). V pripade vyvoja na mrieZke rovnakej pre vSetky generdcie (plati pre agenta
s klasickym chromozémom aj pre agenta s chromozémom kdédujicim vahové koeficienty
siete) sa nechaju agenti pohybovat po tejto mriezke (kaZzdy z nich ma X pocet krokov — akcif)
a po minuti vSetkych krokov, urCuje pocet zozbieranej potravy, danym agentom, jeho fitness.
V pripade premenlivého prostredia (plati len pre agenta s chromozoémom kdédujicim vdhové
koeficienty siete, nakol’ko pri klasickom chromozéme v ktorom su len akcie to nema zmysel)
sa kazdy ¢len populédcie umiestni do Y roznych (ndhodne generovanych ale rovnakych pre



vSetkych clenov populacie) mriezok, pricom v kazdej m4 X krokov. Fitness takéhoto Clena
populécie je stcet zozbieranej potravy vo vSetkych Y mriezkach. Z toho vyplyva, Ze budu
preferovany ti jedinci, ktory maji schopnost zozbierat Co najviac potravy v réznych
prostrediach (pohybuju sa systematicky). V pripade, Ze by sa kazdd generacia vyhodnocovala
iba na jednej mrieZke mohol by byt preferovany jedinec, ktory je vyborny na jednej mriezke
(ndhodny pohyb taky, ze zozbiera velky pocet potravy) pred jedincom, ktory na danej
mriezZke zozbieral menej potravy ale pohybuje sa systematicky. Preto sa kazdy jedinej
aplikuje na Y prostredi (napriklad Y = 5).

Vyber jedincov z populacie (ruleta) (c)

Jednotlivy jedinci sa do procesu reprodukcie vyberaju kvazindhodne, to znamend, Ze sa berie

----------

sa pritom algoritmus rulety kedy sa kazdému jedincovi priradi interval na jednotkovej usecke
umerny jeho fitness (fitness jednotlivych jedincov sa normalizuji s oh'adom na jednotkovu
usecku):
, F.
Fi =t
2 F

a nasledne sa generuje ndhodné cCislo z intervalu [0,1), ktoré podla toho kam padne, urci,
ktory jedinec sa vyberie. Grafické zndzornenie tejto operdcie mozno vidiet' na Obr. 3.
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Obr. 3 Grafické znazornenie normalizovania fitness funkcie a ruletovy vyber

Reprodukcia (d)

Ako vidno z algoritmu na Obr. 2 reprodukcia prebehne len s pravdepodobnostou Pjep.
Samotna reprodukcia v sebe zahina dve operacie: kriZenie a mutdciu.

Do procesu kriZenia vstupuju dvaja rodicia a vystupuju z neho dvaja potomkovia. Realizuje sa
jednobodové krizenie pri ktorom sa urc¢i bod kriZenia kde vSetky gény za tymto bodom si
rodi¢ia vymenia (potomkovia budd mat’ gény po bod kriZenia ako rodi¢ia a po bode kriZenia
budi mat’ gény vzdy z druhého rodica). Grafické zndzornenie tohto procesu je na Obr. 4.
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Obr. 4 Opericia kriZenia



Opericia kriZzenia sa realizuje s pravdepodobnostou P.,. V opatnom pripade nepride ku
kriZzeniu jedincov a len sa vytvoria potomkovia identicky s rodi¢mi.
Operédcia muticie sa realizuje po krizeni (¢i uZ priSlo ku kriZeniu alebo nie). Stochasticky
transformuje vektor hodndét @ (chromozém) na novy vektor hodndt «@’, pricom
stochasti¢nost’ tohto procesu je uréend pravdepodobnostou P,
a =0, ()

kde & a @’ si vektory rovnakej dizky

a=(a,a,,..,a,) ad =(,a,,..qa)
kde jednotlivé komponenty & si uréené takto

a; =, +normal(x,0) (pre random < P,.;)

a =« (ostatné pripady)
kde random je ndhodné Cislo zintervalu [0,1) generované srovnomernou distribiciou
anormal(x,c) je CcCislo generované znormélnou distribuciou so strednou hodnotou x
a odchylkou o. Opericia mutdcie sa realizuje na oboch potomkoch. Takyto spdsob prebieha
pri muticii kedy chromozém kdduje neurénovu siet. Pri Standardnom chromozdéme, ktory
obsahuje akcie agenta sa len akcia zameni za niektord ind ndhodne vybranu akciu.

Popis neurénovej siete pouzitej ako riadiaci prvok agenta

Riadiaci prvok agenta je realizovany trojvrstvovou doprednou neurénovou sietou. Priklad
takejto siete mozno vidiet’ na Obr. 5.
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Obr. 5 Priklad trojvrstvovej dopredne;j siete

S ohl'adom na Specificku tlohu treba vhodnym spdsobom zvolit’ pocet neurénov vo vstupnej
vrstve (input layer), v skrytej vrstve (hidden layer) a vo vystupnej vrstve (output layer).
V tejto praci je pocet vstupnych neurénov zavisly na viditeI'nej oblasti nakol’ko tato sa mapuje
tak ako to vidno na Obr. 6. Pocet vystupnych neurénov je konStantny a rovny poctu akcii,
ktoré moZe agent realizovat’. Jeden neurén je pre pohyb hore, jeden pre pohyb dole, jeden pre
pohyb doprava a jeden pre pohyb dolava (takéto kédovanie sa nazyva one-hot kédovanie).
Pohyb agenta bude v kazdom t'ahu zavisiet’ na aktivacnych hodnotach tychto neurénov (ktoré
st zavislé na vstupnych neurénoch v danom tahu) a to takym spdsobom, Ze sa zrealizuje ta



akcia, ktorej prislichajici vystupny neurén md najvicSiu hodnotu. Graficky je tato situdcia
zndzornend na Obr. 6.
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Obr. 6 Grafické znazornenie riadiaceho organu agenta. Obrazok prevzaty z [1]

Siet’ realizuje vypocty aktiva¢nych hodndt vystupnych neurénov na zaklade hodndt vstupnych
neurénov, ktoré sa inicializuji hodnotami okolitych viditeInych policok mriezky. Vypocty
pouZzivaji metédu dopredného Sirenia, ktord sa realizuje nasledovne (s ohladom na siet’ na
Obr. 5):

X =(x;,....,x;) vektor vstupnych hodnot
0 =(0,,...,0; ) vypocitany vystupny vektor
Pre skryty neur6én j sa vypocita jeho aktiva¢na hodnota ako:

I
y; = f(zvji'xi)
i=1
Pre vystupny neur6n sa vypocita jeho aktivacnd hodnota ako:
J
O = f(zwkjyj)
i=1

kde v, je vdhové prepojenie spdjajice skryty neurén j so vstupom i, w;; je vdhové
prepojenie spdjajice vystupny neurén k so skrytym neurénom j. Aktivacnad funkcia f je
sigmoidélna funkcia na intervale (0,1).

Za ucelom porovnania s agentom, ktorého siet’ sa vyvinula na zdklade Genetického algoritmu

bol zavedeny agent, ktorého siet’ je trénovand metddou backpropagation. Tato metdda je
realizovand nasledovne:



S

=(d,,....,d ;) oCakdvany vystupny vektor

V tomto algoritme sa realizuje metdda najstrmsieho spadu kde je snaha minimalizovat’ chybu:
1 K
E==Y(d,-0,)
25
kde zmeny vystupnych viah sa urcia podla:

oE
Aw, =-a——=0a0,y,
W

a kde chybovy signdl vystupného neurénu k je definovany ako:
O, = f'(net)d, —0,)=0,(1-0,)d, —0,)
Zmeny vah medzi skrytymi neurénmi a vstupnymi neurénmi sa vypocitaju:
Av, = —a’a—E = a0 x,
v
pricom chybovy signal skrytého neurénu j je definovany ako:

K K
8. =f(net;)> w6, =y,(1-y,)> w6,
k=1 k=1

Uprava vdhovych koeficientov siete sa potom realizuje podl'a nasledujicich rovnic:
vi=v;tAv,; a w, =w, +Aw,

Symbol & predstavuje rychlost’ ucenia algoritmu.

Kombinacia Genetického algoritmu a doprednej neurénovej siete

Kombindécia tychto dvoch pristupov sa snazi vylepSovat riadiaci orgdn agenta reprodukciou
(krizenim a mutdciou) takych jedincov populécie, ktory sa ¢o najlepSie vedia prisposobit’
prostrediu (zozbieraji ¢o najviac potravy). To znamend, Ze sa vyberaju taky jedinci, ktory sa
¢o najvhodnejsie naucili vnimat svoje viditeI'né okolie (Obr. 6). Tato reprodukcia sa realizuje
nad chromozémami, ktoré kéduji vihy danej siete. Grafické zndzornenie chromozému, ktory
kéduje siet’ z Obr. 5 je na Obr. 7.
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Obr. 7 Chromozém kédujuci vahy siete

Celd populdcia agentov ma jednu spolocnd siet’ (Strukturdlne), pricom kazdy agent je
reprezentovany vyssie uvedenym chromozémom. Ked’ sa ide vyhodnocovat’ dany agent jeho
chromozém sa nacita do Struktiry siete, ¢im vznikne plnohodnotnd siet, ktord realizuje jeho
riadenie.

Vysledky experimentov

Tato Cast’ pripadovej Stadie prezentuje vysledky realizovanych experimentov. Je rozdelend na
tri Casti. Prvd cCast’ analyzuje experimenty realizované na jednej potravinovej mriezke.
Porovndva sa dspesnost’ ziskavania potravy pre agenta:



1. riadeného len na zaklade akcii v svojom chromozome ziskanom genetickym algoritmom
2. riadeného neurénovou sietou ziskanou genetickym algoritmom
3. riadeného neurénovou siet'ou ziskanou Standardnou metédou backpropagation.

V druhej casti tejto kapitoly sui analyzované experimenty z agentmi riadenymi neurénovou
sietou ziskanou genetickym algoritmom a agentmi riadenymi neurénovou sietou ziskanou
Standardnou metédou backpropagation. Ich tspeSnost sa vyhodnocuje na ndhodne
generovanych mriezkach.

V tretej Casti sa analyzuje vplyv parametrov genetického algoritmu a parametrov siete na
Vyvoj agentov.

Analyza spravania na jednej mriezke
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Obr. 8 Priebeh fitness (najlepsia fitness v danej generacii) funkcie. VSeobecné parametre: maximalny pocet
krokov = 50, viditeI'nd oblast’ = 3x3, vel'kost’ mriezky = 20x20, pocet potravy = 100, pociatocna pozicia x = 10,
pociatocna pozicia y = 10. Parametre pre agenta riadeného sietou: pocet vstupnych neurénov = 8, pocet skrytych

neurénov = 3, pocet vystupnych neurénov = 4, vel’kost’ populécie = 22, pravdepodobnost’ reprodukcie = 0.8,
pravdepodobnost’ krizenia 0.5, pravdepodobnost mutécie = 0.1, muta¢nd zmena = 0.05, parameter poc¢iato¢ného
intervalu vah = 1.0. Parametre pre agenta, ktorého akcie st zakédované v chromozéme: velkost’ populacie = 22,

pravdepodobnost’ reprodukcie = 0.8, pravdepodobnost’ kriZenia 0.5, pravdepodobnost’ mutacie = 0.02.

Ako vidno na grafe (Obr. 1) je rychlost’ vyvoja agenta pribliZzne rovnaka v oboch pripadoch
(aj pre agentov riadenych neurénovou sietou aj pre agentov riadenych na zdklade akcii
zakédovanych v chromozéme agenta). Po ukonceni vyvoja (dosiahnutie 65000 generécie) bol
agent, riadeny na zdklade akcii zakédovanych v chromozéme, schopny zozbierat' 32 kiskov
potravy. Pre agenta riadeného neurénovou sietou to bolo 31 kuskov potravy. Zaver plynici
z tohto experimentu je ten, Ze pre stabilné prostredie si uvedeny agenti pribliZzne rovnako



schopny. Pre meniace sa prostredie (r6zne mriezky pre kazdd novi populdciu) prestdva mat’
agent riadeny na zdklade akcii zakdédovanych v chromozéme zmysel. Takyto agent je
pouZzitelny len pre nemeniaci sa problém.

Na testovaciu mrieZku bol umiestneny aj agent riadeny neurénovou sietou trénovanou
pomocou metddy backpropagation. Tomuto sa podarilo ziskat’ 26 kiskov potravy. Ako vidno
je to horsi vysledok ako pre vysSie spomenutych agentov ale na rozdiel od nich je tento agent
univerzdlny, pricom vySSie spomenuty agenti su trénovany na Specificku ulohu.

Pre porovnanie boli vSetci vysSie popisany agenti umiestneny na novd mriezku s rovnakymi
parametrami ako predchddzajuca a vysledky su nasledovne:

1. riadeného len na zdklade akcii v svojom chromozéme = 15 kaskov potravy
riadeného neurénovou siet'ou ziskanou genetickym algoritmom = 20 kiskov potravy

3. riadeného neurénovou sietou ziskanou Standardnou metdédou backpropagation = 25
kuskov potravy

Ako vidno agenti riadeny siet'ou si zachovali urcitd porovnatel'nd schopnost’ hl'adat’ potravu
aj ked v pripade Specializovaného agenta tam bol dost’ vyznamny pokles. Schopnost’ agenta

riadeného len na zdklade akcii v svojom chromozdéme poklesla v novom prostredi aZ na
polovicu.

Analyza spravania v premenlivom prostredi (mriezke)

9':' 1 1 1 1 1 1 1

-
|
|
|

|
=
T
|

om
)
T

/ — area Gx5
— area Jx3 |7

[HN] = iy
- = =
T T T
| | 1

Stredna hodnota fithess

]
=
T
|

—
=
T
1

D | | 1 | |
-1 o 1 2 3 4 5 B 7
Focet generacii « 10

Obr. 9 Strednd hodnota fitness. VSeobecné parametre: maximalny pocet krokov = 50, viditeI'na oblast’ = 3x3
(5x5), velkost’ mriezky = 20x20, pocet potravy = 50, pociatocnd pozicia x = 10, pociato¢na pozicia y = 10.
Parametre: pocet vstupnych neurénov = 8(24), pocet skrytych neurénov = 3(6), pocet vystupnych neurénov = 4,
vel'kost’ populdcie = 42, pravdepodobnost reprodukcie = 0.8, pravdepodobnost’ kriZenia 0.5, pravdepodobnost’
mutécie = 0.1, muta¢nd zmena = 0.01, parameter po¢iato¢ného intervalu vdh = 0.1.



Nakol'ko pri premenlivom prostredi kolisali hodnoty fitness najlepSieho jedinca v danej
generécii, bola miesto klasickej fitness (algoritmus pouZiva tdto) pouZitd na zobrazovanie
strednd hodnota fitness, ktord vhodne zobrazuje trend vyvoja fitness. Fitness bola v pripade
tychto experimentov dand pocCtom ziskanych kiskov potravy z piatich ndhodne
vygenerovanych mriezok (vSetci Clenovia populdcie danej generdcie sa postupne umiestnili do
piatich ndhodne vygenerovanych mriezok, pricom pre kazdého clena populdcie su tieto
mrieZky rovnaké). Priemernd hodnota fitness na jednu mriezku sa ziska vydelenim danej
hodnoty piatimi. Ako vidno z Obr. 9 agent s vi¢Sou viditeInou oblastou ma vicsSiu schopnost’
ziskavat’ potravu z premenlivého prostredia ako agent s mensou viditeI'nou oblast'ou. To je
dané tym, Ze agent s viacSou viditelnou oblastou dokdZe ziskat' viac informécii zo svojho
prostredia.
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Obr. 10 Priklad spravania, ktoré sa u agenta vyvinulo pomocou GA. A — agent, F — food, G — goal
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Obr. 11 Priklad spravania, ktoré bolo trénované metédou backprop. A — agent, F — food, G — goal

.....

agent snazi pribliZit' k potrave, ¢i uZ priamo alebo medzi—krokom. Vynimku tvori potrava
v spodnom riadku agentovej viditeI'nej oblasti (za agentom). V pripade takto umiestnene]
potravy sa snazi agent posuntt’ o jeden riadok vyssie (dopredu). Takéto chovanie sa vyvinulo
ako reakcia na pohyb doprava, v pripade, Ze sa vo viditeI'nej oblasti agenta Ziadna potrava
nevyskytuje. Takouto kombindciou sa agent snazi traverzovat mapu, ¢im zmensil
pravdepodobnost’, Ze si skonzumuje vSetku potravu na prstenci toroida (v pasovej oblasti

mapy).



Na Obr. 11 je zobrazené spravanie, ktoré bolo u agenta ziskané metédou backprop a kde sa
vychddzalo z trenovacich dat explicitne navrhnutych. Boli navrhnuté tak aby sa agent snazil
dostat’ smerom k potrave vo svojom okoli bud’ priamo alebo medzi—krokom. Pri takomto
spravani moze ale prist’ k situécii kedy si agent spotrebuje vSetku potravu na prstenci toroidu.
Nakol’ko sa agent v pripade absencie potravy, vo viditeI'nej oblasti, pohybuje vZdy len jednym
smerom a nakol’ko je vidite'nd oblast’ obmedzend, moZe prist’ k neefektivnemu obiehaniu po
prstenci toroida.

Obidva spomenuté typy agentov boli umiestnené do 100 ndhodne generovanych
potravinovych mriezok, pri¢om pri kazdej bol uchovany pocet ziskanych kiskov potravy. Pre
kazdého agenta bola nasledne vypocitand strednd hodnota, ktord vysla:

1. agent riadeny neurénovou sietou ziskanou genetickym algoritmom = 13.5 kuskov
potravy

2. agent riadeny neurénovou sietou ziskanou Standardnou metdédou backpropagation =
11.88 kiiskov potravy

Zaver plynuci z tychto experimentov je ten, Ze evoluény algoritmus moZe v niektorych
pripadoch ndjst’ rieSenie, ktoré moze byt vhodnejSie ako na prvy pohlad idedlne rieSenie
navrhnuté explicitne.

Vplyv parametrov na vyvoj agentov

V predchddzajicej podkapitole boli realizované experimenty s urCitymi parametrami siete
a genetického algoritmu (pocet skrytych neurénov, pravdepodobnost’ kriZenia, atd’.), ktoré
boli po vicSom pocte experimentov nastavené tak, aby €o najviac maximalizovali rychlost’
vyvoja a schopnost’ ndjst ¢o najlepSie rieSenie. Tato podkapitola analyzuje vplyv tychto
parametrov na vyvoj (rychlost’ vyvoja, stabilita populdcie). Analyza tohto tipu je nutnd najma
preto, lebo sohl'adom na dynamicky sa meniace prostredie (generovanie vzdy novych
potravinovych mriezZok) prichddza v mnohych pripadoch (pri urcitych hodnotdch parametrov
aich kombindcidch) k destabilizdcii populécie. Destabilizicia populdcie je trend novej
generacie zhorSovat’ fitness najlepSieho jedinca v populécii. Vizudlne sa to prejavi tym, Ze
v ur¢itom mieste vyvoja zacne krivka strednej hodnoty fitness postupne klesat” (ako bude
mozné vidiet’ na niektorych grafoch).

Prvy z grafov (Obr. 12) zndzoriiuje priebeh vyvoja pre rézne pocty skrytych neurénov v sieti
riadiacej agentov. Ako vidno, zvySovanim poctu skrytych neurénov sa nedosiahne vyraznejsia
zmena vo vyvoji (Ak sa zvysuje pocet z hodnoty, pre ktord sa siet’ dokdze naucit’ dany
problém. V pripade viditelI'nej oblasti 3x3 to boli tri neurény, ¢o sa podarilo ukazat’ aj pri
uceni pomocou metdédy backpropagation). ZvySovanim poctu neurénov je mozné dokonca
spomalit’ vyvoj ako vidno z obrazka kde pri hodnote okolo 15000 genericie zacala siet
s troma skrytymi neurénmi ddvat’ lepSie vysledky. Je to dané poctom parametrov funkcie,
ktord predstavuje neurénova siet. Pri troch skrytych neurénoch je pocet parametrov (véh
siete) rovny 43. Pri Siestich skrytych neurénoch to je 82. TakZze pocet parametrov, ktoré sa
musia dimenzovat’ stiipol takmer na dvojnasobok. Toto mdZe znaéne prediZit’ ¢as potrebny na
ndjdenie ekvivalentného rieSenia, ktoré mozno ziskat so sietou s mensim poctom skrytych
neurénov.
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Obr. 12 Strednd hodnota fitness pre agentov s roznym poctom skrytych neurénov. V oboch pripadoch su
nasledujice hodnoty rovnaké: maximalny pocet krokov = 50, viditeI'na oblast’ = 3x3, velkost mriezky = 20x20,
pocet potravy = 50, pociato¢nd pozicia x = 10, po¢iatocnd pozicia y = 10, pocet vstupnych neurénov =9, pocet

vystupnych neurénov = 4, vel'kost’ populécie = 42, pravdepodobnost’ reprodukcie = 0.8, pravdepodobnost’

krizenia 0.5, pravdepodobnost’ mutécie = 0.1, muta¢nd zmena = 0.01, parameter poc¢iatocného intervalu vah =
0.1.

Dal$im parametrom je velkost populdcie. Tento parameter patri ku genetickému algoritmu.
Velkost' populdcie ma velmi vyznamnd dlohu pri vyvoji. MdZe nielen znacne spomalit’
samotny vyvoj ale taktieZ mdze spOsobit’ destabilizdciu populdcie, kedy sa zacne zmenSovat
najlepsie fitness v jednotlivych generdcidch. Oba tu spomenuté efekty mozno vidiet’ na Obr.
13. Maly pocet jedincov spOsobuje spomalenie vyvoja (na grafe vidno, Ze pre rovnaku
generéciu je strednd hodnota fitness algoritmu s menSou populdciou znac¢ne menSia ako pre
pripad vicsej populécie). TaktieZ si mozno vSimnut, Ze okolo 8000 generdcie zacina
dochadzat’ k destabilizacii populdcie o sa prejavuje klesanim strednej hodnoty fitness. Tento
d’alSej generacie nemusi byt vybrany ten najlepsi jedinec (d4 sa odstranit’ elitizmom). HorSia
moznost’ je takd, Ze sa v populdcii moZe objavit’ lokdlne lepsi jedinec (je lepsi na danych
piatich vygenerovanych mriezkach ale dlhodobo je horsi) a prave tento vytlac¢i dlhodobo
uspesného jedinca (nakol’ko je populdcia obmedzend nedostane sa tento do novej populécie).
Dalifim dbleZitym parametrom pri genetickom algoritme je pravdepodobnost kriZenia.
Priebeh vyvoja pre GA s roznymi hodnotami pravdepodobnosti krizenia je na Obr. 14. Ako
vidno prili§ malé hodnoty aj prili§ vel'ké hodnoty mierne spomalovali rychlost’ vyvoja. Zo
zaCiatku sice vykazovali lepSie sprdvanie ale postupne sa ukdzal najrychlejsi (najvacsie
hodnoty strednej hodnoty fitness v tej istej generacii) vyvoj kde nebola pravdepodobnost
kriZzenia ani prili§ mald ani prili§ velkd. Takyto priebeh je dany pravdepodobne tym, Ze
v pociato¢nej faze vyvoja je dolezité prehl'adat’ co najvicsi stavovy priestor, kedy sa osvedci
mutécii. V neskorSich fazach vyvoja uz je skor potrebné len mierne dolad’'ovanie parametrov,
ktoré mdze byt dané vymenou vhodnych génov (nie prili§ ¢asté vymeny) a mutdciami. Preto
sa vneskorSich fazach ukdZze ako najvhodnej$i algoritmus s priemernou hodnotou
pravdepodobnosti muticie.
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Obr. 13 Strednd hodnota fitness. Rozny pocet jedincov v populécii pri genetickom algoritme. V oboch
pripadoch st nasledujtice hodnoty rovnaké: maximalny pocet krokov = 50, vidite'nd oblast’ = 3x3, vel'kost’
mriezky = 20x20, pocet potravy = 50, pociato€nd pozicia x = 10, pociato¢nd pozicia y = 10, pocet vstupnych
neurénov = 9, pocet skrytych neurénov = 3, pocet vystupnych neurénov = 4, pravdepodobnost’ reprodukcie =
0.8, pravdepodobnost’ krizenia 0.5, pravdepodobnost’ mutécie = 0.1, muta¢nd zmena 0.01, parameter
pociato¢ného intervalu vah = 0.1.
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Obr. 14 Strednd hodnota fitness pre rozne hodnoty pravdepodobnosti kriZzenia. V oboch pripadoch si
nasledujice hodnoty rovnaké: maximalny pocet krokov = 50, viditeI'na oblast’ = 3x3, velkost mriezky = 20x20,
pocet potravy = 50, pociato¢nd pozicia x = 10, poc¢iatocnd pozicia y = 10, pocet vstupnych neurénov =9, pocet
skrytych neurénov = 3, pocet vystupnych neurénov = 4, vel'kost’ populécie = 10, pravdepodobnost’ reprodukcie

= 0.8, pravdepodobnost’ mutdcie = 0.1, mutacna zmena = 0.01, parameter pociatocného intervalu vdh = 0.1.



Dal§fm parametrom genetického algoritmu je pravdepodobnost’ muticie. Tdto md vyznam
najmi v neskorSich fazach dolad’ovania parametrov funkcie (vah siete). Ako vidno z Obr. 15
zo zaliatku je vhodnejSia vicSia pravdepodobnost’ mutédcie alebo mald pravdepodobnost
mutdcie ale neskdr sa presadi algoritmus s pravdepodobnostou mutdcie, ktord je
kompromisom tychto hodnot.
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Obr. 15 Strednd hodnota fitness pre rozne hodnoty pravdepodobnosti muticie. V oboch pripadoch su
nasledujice hodnoty rovnaké: maximalny pocet krokov = 50, viditeI'na oblast’ = 3x3, velkost mriezky = 20x20,
pocet potravy = 50, pociato¢nd pozicia x = 10, poc¢iatocnd pozicia y = 10, pocet vstupnych neurénov =9, pocet
skrytych neurénov = 3, pocet vystupnych neurénov = 4, vel'kost’ populécie = 10, pravdepodobnost’ reprodukcie

= 0.8, pravdepodobnost’ kriZzenia = 0.5, muta¢nd zmena = 0.01, parameter pociato¢ného intervalu vah = 0.1.

K mutécii sa vztahuje aj d’al§i parameter, ktorym je velkost’ mutécie. Priebeh evoldcie pre
dve rozne velkosti mutacnej zmeny su na Obr. 16. Ako vidno zo zaciatku je lepsi vyvoj kde je
mutatnd zmena VvacSia, nakolko sa takto prehladd vécSia cast’ stavového priestoru.
V neskorSich fazach, ktoré vyZaduji len mierne dolad’ovanie védh je prili§ vel'kd zmena
nevhodnd nakolko sa mdzu preskocCit’ potencidlne vhodné rieSenia. V tejto faze sa stavaju
vyhodnejSimi menSie mutacné zmeny.

Dal§im parametrom, ktory sa ale skor vztahuje k vlastnosti siete je velkost intervalu,
z ktorého sa generuju pociatocné vahy pre jedincov v inicialnej populdcii. Z experimentov
vychddza, Ze prili§ velky pociato¢ny interval nieje priliS vhodny. Velky interval mdze
spdsobit’ nielen spomalenie evolicie ale dokonca stagniciu az destabilizaciu populécie. Je to
dané tym, Ze pri velkom intervale mdze byt rozlozenie vah prili§ vzdialené od Zelaného
rozloZenia a systematickym prehl'addvanim (mald pravdepodobnost’ mutdcie, mald velkost’
mutdcie) moZe trvat’ velmi dlho dostat’ sa do optimdlneho rozloZenia. Priebeh vyvoja pre
rozne pociatocné intervaly je na Obr. 17. Ako vidno pre interval (—1,1) priSlo najskor
k stagnécii populdcie a neskor dokonca k destabilizacii, kedy zacala strednd hodnota fitness
klesat’.
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Obr. 16 Strednd hodnota fitness pre rdzne hodnoty velkosti mutdcie. V oboch pripadoch st nasledujice hodnoty
rovnaké: maximalny pocet krokov = 50, viditeI'na oblast’ = 3x3, vel'kost’ mriezky = 20x20, pocet potravy = 50,
pociato¢nd pozicia x = 10, poc¢iato¢nd pozicia y = 10, pocet vstupnych neurénov = 9, pocet skrytych neurénov =
3, pocet vystupnych neurénov = 4, vel'kost’ populécie = 10, pravdepodobnost’ reprodukcie = 0.8,
pravdepodobnost’ krizenia = 0.5, pravdepodobnost’ muticie = 0.01, parameter pociatocného intervalu vah = 0.1.
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Obr. 17 Strednd hodnota fitness pre rdzne intervaly, z ktorych sa inicializuji pociato¢né vahy siete. V oboch
pripadoch st nasledujice hodnoty rovnaké: maximalny pocet krokov = 50, viditeI'na oblast’ = 3x3, vel'kost’
mriezky = 20x20, pocet potravy = 50, pociatocnd pozicia x = 10, pociato¢nd pozicia y = 10, pocet vstupnych
neurénov = 9, pocet skrytych neurénov = 3, pocet vystupnych neurénov = 4, vel’kost’ populécie = 10,
pravdepodobnost’ reprodukcie = 0.8, pravdepodobnost’ krizenia = 0.5, pravdepodobnost’ muticie = 0.01, mutacna
zmena = 0.01



Zhodnotenie pripadovej studie

Ziskavania zdrojov je kltdCovou funkciou v mnohych oblastiach. Tato pripadovd Stidia
ukazuje schopnost’ agentov riadenych neurénovou sietou naucit’ sa a dspeSne plnit’ takito
ulohu nielen pre stabilné prostredie ale aj dynamicky sa meniace prostredie. PouZitie
neurénovej siete ako kognitivneho organu pocita so ziskavanim informadcii zo svojho okolia
a reagovanim na tieto informdcie. Takéto rieSenie ziskava ndskok pred rieSenim vyuZivajicim
¢isto kombindciu moZnych akcii v prostredi, ktoré je Casto nepruzné pri dynamicky sa
meniacom prostredi. Takisto sa ukdzalo, Ze ¢im viac informacii je agent schopny ziskat
z prostredia, tym uspesnejSie je schopny riesit’ ulohy v danom prostredi. KI'i¢ovou tlohou pri
vyvoji agenta riadeného neurénovou siet'ou je ndjdenie vhodnych parametrov algoritmu. Tieto
parametre ovplyviiuji nielen dizku vyvoja ale aj schopnost’ ndjst’ kvalitné rieSenie zadaného
problému.
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