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Anotace

Tato prace se zabyva algoritmy neuroevoluce pro problémy reinforcement learningu.
Tyto algoritmy se postupné ukazuji jako dobra alternativa ke klasickému deep
learningu. V rdmci prace byla implementovana jedna z verzi takového algoritmu.
K tomuto algoritmu bylo pfipojeno né€kolik rozsifeni a navrhnuto i né¢kolik vlastnich.
V ramci prace bylo zpracovano mnoho témat souvisejicich s tématikou a implementace
byla otestovana na problémech reinforcement learningu.
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Annotation

This paper desribes algorithms of neuroevolution for problems of reinforcement
learning. These algorithms have proven themselfs to be a good alternative for classical
approach of deep learning. In this paper was implemented one version of such
algorithm. To this algorithm was added few extensions and proposed some nwe ones.
This project described many topics concerning neuro evolution and tested its
implementation on problems of reinforcement learning.
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1 Uvob

V poslednich letech, zejména diky narGstu vypocetni sily a mnozstvi dat, se obor strojového
uceni/machine learning (ML) dostava do popfedi informatiky. V pouhych né€kolika letech byl
schopny udé¢lat velky pokrok, na do té doby nefeSitelné problémy (AlphaGO [1],
Dota 2 [2]....). Tyto uspéchy zpusobily obrovsky rozvoj oboru a ptinesly spoustu riznych
ptistupt k feSeni problémii. Aktualné nejrozsifenéjSim z nich je tzv. deep learning, ktery slavi
velky Uspéch na mnoha problémech (optické rozpoznavani znakl,, rozpoznavani hlasu,
medicina, ...), ale posledni dobou se zac¢ina Casto pouzivat i jiny pfistup, ktery je zalozeny na
genetickém programovéni. Jedna se o tzv. neuroevoluci, kterd se ukézala byt jako dobra
alternativa deep learningu, v né€kterych problémech se dokonce ukazala jako lepsi volba
(zejména v problémech posilovaného uceni).

Tato prace se zabyva algoritmem NEAT [3], ktery je pifikladem jednoho z algoritmu
na rasy a neuroplasticitu (schopnost ménit topologii vyvijené neuralni sité¢). Tento algoritmus
se ukazal jako dobra alternativa pro komplexni problémy posilovaného uceni a inspiroval
autora algoritmu k jeho dalsimu rozsiieni.

Prvnim takovym rozs§ifenim je HyperNEAT [4] a na néj navazujicim ES-HyperNEAT [5],
které se snazi fteSit problém algoritmu s vyvojem komplexnich struktur pomoci tzv.
nepfimého dekddovani. Tento piistup se ukazal byt velmi uzitecnym zejména, pokud je nutné
zpracovavat vstup Vv kartézském systému soutfadnic. To témto pFistupim umoziiuje vynikat
v nékterych tlohach, které naptiklad pracuji s vizuélnim vstupem.

V praci byly zpracovany nékteré problémy genetickych algoritm@ a byl navrhnut pfistup,
ktery se je snazi adresovat pomoci kombinace novelty a fitness search. Tento pfistup
(CNAOS-NEAT) se ukazal jako dobra alternativa ke klasickym pfistupim zejména
v nékterych typech deceptivnich domén.

V praci bylo navrzeno nékolik experimenti za ucelem dokazani schopnosti algoritmu
v ruznych typech uloh. Experimenty samotné se zaméfuji na rizné problémy a snazi se
dokdzat rGzné schopnosti testovanych algoritmil a zaroven umoziuji interaktivni sledovani
prabéhu vyvoje.



2 UMELA INTELIGENCE

V nasledujici kapitole budou popsany teoretick¢ zaklady dneSniho pfistupu k umélé
inteligenci a strojovému uceni. Budou zde vysvétleny rozdily mezi jednotlivymi druhy uceni
a také zde bude ukazéano, které typy problémil pouzivaji dany ptistup.

2.1 Unsupervised learning (u¢eni bez ucitele)

Tento ptistup vychdzi z toho, Ze v datech jsou hledany urcité spojitosti nebo vzory. Hlavnim
rozdilem oproti ostatnim pfistupim (viz niZze) je absence vyhodnocovani. Hlavni vyuziti
téchto algoritmt je v pfipadech tzv. clusteringu dat. Toho lze vyuzit napiiklad v odliSovani
riznych ¢asti obrazkid, nebo fazeni nasbiranych obrazki do kategorii (zvifata, nébytek,
budovy, ...).

2.1.1 K-means clustering

Tento algoritmus je jednim z velmi oblibenych v oblasti unsupervised learningu. Umoziuje
rozdéleni dat v n-dimenziondlnim prostoru do k skupin. Funguje na principu hledani
sttedového bodu s nejmensi primérnou vzdalenosti k ostatnim bodim v prostoru. Timto
postupem vznika oblast bodli neboli cluster, ktery se vyznacuje podobnymi vlastnostmi.

Original unclustered data Clustered data
T T T T T T T T 6 T T T T T T T T

Obrazek 1 Ukazka algoritmu K-Means [13]

2.2 Supervised learning (uceni s ucitelem)

Tento pfistup se 1iSi od unsupervised learningu tim, Ze ma pfistup k datim, kterd jsou ur¢itym
zpusobem ohodnoceny (Casto ruéné). Snazi se tedy najit spojitost mezi daty samotnymi a
udélenym hodnocenim. Toho se d4 vyuzit u problému, u kterych je znam vysledek, ale neni
znam zpusob, kterym se k vysledku dopracovat.



V praxi se vstupni data pro tento ptistup déli na dvé ¢asti. Na prvni ¢asti se algoritmus uci a
snazi se co nejvice piiblizit hledanému vysledku. Druha Cast slouzi pro kontrolu toho, jestli se
algoritmus pfiblizuje nami hledanému spojeni dat a jejich hodnoceni. Tento pfistup se
pouzivé proto, ze je mozné, aby se algoritmus ,,preucil. V tomto stavu je schopen spravné
klasifikovat (Casto s velmi vysokou uspéSnosti) pouze vstupni data, ale neni jiz schopen
klasifikovat jakékoliv jind. O takovém stavu lze prohlasit, ze si algoritmus ,,zapamatoval®, ke
kterym datim ma ptidélit které hodnoceni, ale nepfiSel na spojitost, kterd toto ohodnoceni
urcuje.

Ptikladem takového problému je rozpoznavani ru¢né¢ psanych znakt (¢islic, pismen, ...). U
takového problému je vystup znam (je mozné rozpoznat znak), ale neexistuje presny postup,
kterym se kvystupu dopracovat. To je jednim z mnoha problému, ve kterych naléza
supervised learning uplatnéni.

Toto Siroké uplatnéni a existence mnozstvi ndstrojii, které 1ze pro tento typ problémi pouzit
(TensorFlow, pyTorch, IBM Watson, ...), zptsobilo, ze supervised learning je aktualné
nejrozsitenéjSim typem umélé inteligence a jeho popularita nadale roste. Dal§im ptikladem
takového problému je rozpoznani hlasového vstupu (napf. virtudlni asistenti), systém
doporucovani predmétt v e-shopu a mnoho dalsich.

2.2.1 Gradient descent

Jelikoz je v této oblasti nespocet ruznych algoritmi, bude zde zminén pouze jeden
Z nejpouzivanéjSich, a to gradient descent. Ve své nejjednodussi form¢ tento algoritmus
pracuje na principu postupovani po jakémsi ,,svahu“. V podstaté vyzkousi zménit hledany
parametr o urcity krok na ob¢ strany a pozoruje zménu na vystupu.

Timto zplGsobem se snazi naleznout lokdlni minimum, které nejvic minimalizuje chybu
klasifikace. Hlavnim problémem tohoto pfistupu je pravé ono lokdlni minimum, jelikoz
algoritmus postupuje postupné. Je mozné, zZe ,,uvizne“ v tomto lok&Inim minimu a nenalezne
optimalni globalni minimum nebo alespon optimalné;jsi lokalni.
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Obrazek 2 Vizualizace algoritmu gradient descent [14]

2.3 Posilované uceni (uceni ze zkuSenosti — reinforcement learning)

inteligence a zaroven hlavnim zamétenim této prace. Pro tento piistup je typické, Ze agent na
zaklad¢ pozorovani vykonadva akci. Tato akce je poté algoritmem vyhodnocena a je u ni
uréena odména v ramci feSeného problému (domény).

Tento piistup se nejcastéji pouziva pro modelovani situaci, ve kterych ma agent (fizend entita)
reagovat na vstupy (data z prostiedi) a podle nich vyprodukovat vystup (akce), kterym
ovliviluje vstup (ovlivnit prostiedi).

Ptikladem takového ukolu je fizeni robota. Robot zpracovava okolni prostfedi senzory, které
vyprodukuji vstupni data pro agenta. Ten rozhodne, jak se ma robot zachovat (pohyb pomoci
motoril) a tim se posune dal. Cilem takového robota mize byt dostat se na konec bludiste.
V tomto ptikladu je mozné vygenerovat vstupni data, pomoci vystupnich ovlivnit prostiedi a
je mozné vyhodnotit, jak dobfe si robot vedl (vzdalenost k cili). Neni ale mozné (vétSinou)
urcit, jakd by byla optimalni strategie a tim pfesné popsat, jak se mé robot chovat, aby se
dostal k cili. Tyto vlastnosti problém ¢ini problémem posilovaného uceni.

Zajimavou ¢asti tohoto problému je vyvazovani tzv. ,exploration® a ,exploitation®.
Exploration je snaha agenta prozkoumavat doménu a hledat nova feseni. V ramci ptedchoziho
ptikladu by se mohlo jednat o opusténi slibné cesty pro prozkoumani nové. Exploitation je
snaha agenta drZet se jiZ znamych feSeni, o kterych vi, Ze nabizeji velké odmény.

DalSim problémem tohoto pfistupu je, Ze nékteré testy agenti mohou byt velmi nakladné.
Naptiklad by se mohlo jednat o problém samo fidicich automobilt. Pokud by agenti méli
Casto v pribéhu uceni selhat (havarovat), k ¢emuz by v prub&hu uceni doslo, znamenalo by to



obrovskou finan¢ni ztratu. Z tohoto divodu se velmi ¢asto pro tento ptistup nejdiiv sestavi co
nejpresnéjsi simulace problému (pokud se problém fesi v redlném svéte), na kterém se agent
muze naucit, jak se ma chovat. Tento problém neni pfitomny pouze pro posilované uceni, ale
je v ném nejznatelnéjsi, proto byla tato poznamka zafazena do této kategorie, ale muze platit i
pro ostatni typy uceni.

=

h

G

=
Environment

Interpreter
\\éﬁggi}\fégj

Action

Agent

Obrazek 3 Vizualizace posilovaného uéeni [15]
2.3.1 Monte Carlo

Jednim z piistupt k hledani optimalniho chovani je Monte Carlo. Tento piistup funguje pouze
pro malé problémy s kone¢nym mnozstvim FeSeni. V tomto pfistupu zkouSime nahodné
chovani na problému a vyhodnocujeme, jak si vedlo v ramci jednotlivych krok simulace.
Tento ptistup Ize aplikovat opakované v ramci tzv. epizod a diky tomu je mozné piiblizit se
optimdlnimu feSeni v doméné. Je mozné toto upravit na tzv. TD metody, které funguji
podobnym zplisobem, ale v rdmci jednotlivych krokil, coz jim €asto umoznuje dosdhnout
lepsich vysledkd.

2.3.2 Evolu¢ni pristupy

Jednou z moznosti, jak k tomuto uceni pfistupovat, je pies evoluci. Tento piistup bude dale
popsan v kapitolach genetické algoritmy a NEAT.
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3 NEURALNI SIiTE

Velmi dominantnim modelem pro umélou inteligenci (mimo unsupervised learningu) jsou
tzv. neurdlni sité. Tento model, pfesnéji nazvan umela neuralni sit’ (artificial neural network —
ANN), se snazi volné napodobovat strukturu organického nervového systému (mozku). Je na
misté upozornit, ze se od svého organického protéjsku vyrazné lisi a jedna se pouze o velmi
volnou reprezentaci.

Tento model se sklada z neuronti, které jsou uspofadany v jednotlivych vrstvach. Tyto vrstvy
se nazyvaji vstupni, vystupni a pro zbylé vrstvy se souhrnné pouziva nazev skryté. Neurony
v téchto vrstvach jsou propojeny propojenimi, které jsou definovany svymi vahami. Neurony
samotné jsou definovany vstupnimi a vystupnimi propojenimi a aktiva¢ni funkci. Vystupem
takového neuronu je suma soucini vSech vystupli vstupnich neuroni a vah jednotlivych
propojeni. Tato suma je potom aplikovana na aktivaéni funkci, ktera urCuje vystup neuronu.
Castym specialnim vstupem neuronu je také tzv. bias. Tento vstup je konstantni a pouzivé se
hlavné z diivodu nulového vstupu. V nékterych ptipadech nulovy vstup do neuronu nema
znamenat nulovy vystup, a proto se zavadi konstantni vstup, ktery vstup posouva a tento
problém fesi.

Aktivacni funkci neuronu muze byt témét jakdkoliv funkce, ale typicky se pouziva nékolik
konkrétnich. Nejéastéji se jedna o sigmoidu, RELU (,,rampa®), Gaussovu funkci, identitu,
trigonometrické funkce a mnoho dalSich s tim, Ze se seznam neustale roz$ituje.

e

L
;
%0
A
&

tput layer

hidden layer 1 hidden layer 2

input layer

Obrazek 4 Ukazka schéma neuralni sité [16]
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3.1 Perceptron

Perceptron byl jednim z prvnich modelti umé¢lé neuralni sité. Tento model se skladal pouze
Z jediného neuronu a jednalo se tak o linearni klasifikator, ktery bral jako svilij vstup matici
hodnot, které klasifikoval na zdklad¢ svych parametrti (vah propojeni, aktivacni funkce).

Inputs Weights

Activation

function
X, % Z a
> 0' >

Obrazek 5 Ukazka perceptronu — jednoho neuronu [17]

3.2 Rekurentni neuralni sité

Zvlastnim ptipadem neuralni sité je tzv. rekurentni neurdlni sit’. V takové siti existuje neuron,
jehoz vystup je pfimo nebo neptimo napojen na sviij vstup. Vyhoda takové neurdlni sité
spociva v schopnosti uchovavat informace a naléza uplatnéni v sitich, u kterych minuly vstup
souvisi s aktudlnim. Piikladem takového problému je fizeni robotl,, rozpozndvani ru¢né
psanych znakii nebo rozpoznavani feci.

Input layer

Hidden Igyer

o

Odgtput layer

[l
|
i
L

N\ NEKX A/

Obrazek 6 Ukazka schéma rekurentni neuralni sité [18]
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4  GENETICKE ALGORITMY

Genetické algoritmy jsou skupina algoritmt, které jsou inspirovany Darwinovou evoluci.
Hlavnimi koncepty téchto algoritmt je pteziti nejsiln€jSiho a zachovani genetické diverzity.
Tyto algoritmy se skladaji z nékolika krok.

4.1 Charakterizace

Zakladem t&chto algoritmi je vytvareni modeldi pro feSeni problému, které maji mnoZstvi
parametrii, které 1ze ménit. Takova zména muze byt napt. negace bitli, nebo zména redlnych
hodnot vstupni proménné (napt. vaha propojeni neurdlni sit€). Zajimavosti tohoto pfistupu je i
moZnost zvétSit komplexitu modelu. Nutnosti pro tyto algoritmy je geneticka reprezentace
feSeni problému (napf. neurdlni sit’) a funkce, ktera je schopnd ohodnotit tato feSeni (tzv.
fitness funkce).

Jednou ze zajimavych aplikaci takovych algoritmil je anténa, kterou NASA vytvotila pro
svoji misi ST5 viz obrazek 7.

Obrazek 7 Anténa vyvinuta pro misi NASA [19]

4.2 Inicializace

Prvnim krokem genetického algoritmu je vytvoreni velké populace potencionalnich feSitelli
problému. Tato populace mize byt nahodnd, nebo byt uzplisobena tak, aby tvofila feSeni
Vv oblasti, o které bylo zjisténo, ze obsahuje potencionalni feSeni. To ovSsem milize negativné
ovlivnit hledani, které hleda v oblasti s lokalnim maximem pfesto, Ze se nemusi nutné jednat
o0 globalni maximum.
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4.3 Selekce

DalSim krokem je tzv. selekce. V této ¢ésti jsou zvoleni jedinci populace, ktefi si vedli nejlépe
(jejich fitness skore je nejvyssi) a tato Cast populace urcuje, ze kterych genomil vznikne
generace dalsi.

4.4 Mutace

V této Casti se z vybranych jedincii vytvori dal$i generace populace feseni. Tato generace
milZze vzniknout jednim ze dvou zplsobi. Prvnim je asexualné, tedy mutaci parametrii rodice.
Druhou moznosti je sexudlni reprodukcei, ve které je nové feSeni kombinaci dvou (nebo vice)
feSeni pfedchozi generace.
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5 NEAT (NEUROEVOLUTION OF AUGMENTING TOPOLOGIES)

Jednim z genetickych algoritmt, ktery postupné nabyva na popularit¢ je NEAT [3] neboli
Neuroevolution of augmenting topologies. Tento algoritmus a jeho rozsifeni jsou hlavnim
zamé&fenim této prace a vétSina dalSiho obsahu prace tento algoritmus rozviji.

5.1 Zakladni charakteristika

Jednim ze zékladnich principti NEATu a vétSiny genetickych algoritmil je snaha zacit od co
nejjednodussiho teSeni, které se postupné rozSitfuje tak, aby se pfiblizovalo optimalnimu
feSeni (dle dané fitness funkce).

NEAT je algoritmem, ktery pouziva geneticky algoritmus pro vyvoj neuralnich siti. Hlavni
vyhodou modelu neurélnich siti je jeho modularita, moznost zvySovani komplexity a jeho
schopnost reprezentovat slozité struktury, coz je dokézano predchozim vyzkumem.

vvvvv

znaCkovani a S nim souvisejici déleni genomil do ras. Tento pfistup se ukdzal jako velmi
uspésny, zejména v oblasti posilovaného uceni.

5.2 Historické znackovani

Jednim ze zdkladnich koncepti NEATu je schopnost ur¢it vzdéalenost dvou genomd.
Algoritmus je toho schopen dosahnout pomoci techniky tzv. historického znackovani. Toto
znackovani piidéluje kazdé inovaci v topologii sit¢ (pfidani neuronu, pfiddni propojeni)
unikatni inovacni Cislo, viz obrazek 8. Na konci kazdé generace se vytvoii seznam vSech
inovaci a zkontroluje se, zda neprob¢hla stejnd zména topologie vicekrat. Pokud se tak stane,
algoritmus prid€li vSem stejnym inovacim stejné inovacni Cislo.

Tato technika umoznuje stanovit vzdalenost mezi dvéma genomy. Takovou vzdalenost lze
stanovit pomoci mnoZzstvi poctu inovacnich Cisel v genomech, které se neshoduji a zaroven
podle rozdilu vah shodujicich se propojeni.
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Mutate Add Node

Obrézek 8 Ukazka historického znackovani [20]

5.3 Déleni do ras

Diky schopnosti urCit genetickou vzdalenost mezi dvéma genomy je mozné urcit genetickou
podobnost genomil. Toho tento algoritmus vyuziva pro rozdélovani genomi do predem
stanového poctu ras. Tyto rasy vznikaji pomoci algoritmu K-means clustering, ktery by $lo
fadit do algoritmti unsupervised learningu.

Hlavnim divodem pro takové déleni jsou dva souvisejici body: zachovani diverzity feSeni a
ochrana inovaci. Toho je docileno tim, ze jednotlivé genomy rasy sdileji své fitness skore. To
umoziuje ochranit inovace Vramci rasy a zaroven podporovat diverzitu. Pfi vyvoji muze
nastat situace, ze inovace, kterd je pro vyfeSeni problému nezbytna, muze zpocatku snizovat
celkové fitness skore genomu. Diky tomu, Ze se v rdmci rasy sdili fitness skore, je takova
inovace zachovana a mize se dale rozvijet.

Tento systém ras mirn¢ upravuje ¢ast genetickych algoritml selekci, ve které se nevybird
skupina genomt s nejvySs$im fitness skore, ale misto toho se ptid¢luje kazdé rase misto pro
genomy V dalsi generaci. Genomy, které maji fungovat jako rodice jsou vybrany kombinaci

selekce a nahodného vybéru, ve kterém maji genomy s nejvyssim fitness skore nejvyssi Sanci,
ze budou vybrany do dalsi generace.
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5.4 Typy mutaci

NEAT definuje nékolik typt mutaci, které slouzi k pfiblizovani genomu k feSeni problému.
Tyto mutace se déli na dvé skupiny, a to sexudlni a asexudlni.

5.4.1 Asexualni mutace

V ramci algoritmu muze v genomu dojit k jednomu ze ti typt asexualnich mutaci, tj. mutace,
u které je vstupem jeden genom a vystupem je té¢Z jeden zménény genom.

Prvnim typem je zména vah propojeni, u které se vybere ndhodné propojeni, u kterého se
nahodn¢ zméni vaha v pfedem definovaném rozsahu. Toto propojeni je vétSinou nejmensim
zasahem do samotné neuralni sité, a proto ma nejvétsi pravdépodobnost, ze nastane.

Druhym typem je ptidani propojeni. Tato mutace vybere ndhodné dva neurony sité a vytvori
mezi nimi nové propojeni s nahodnou vahou. Toto propojeni je vyraznéjSim zasahem do
topologie sité, a proto je pravdépodobnost toho, Ze nastane, vyrazné nizsi.

Poslednim asexudlnim typem mutace je pfidani neuronu. Tato mutace vezme nahodné
propojeni vsiti a pfida mezi dva neurony, které spojuje novy neuron, ktery je spojen
S pivodnimi neurony. Tato mutace je velkym zasahem do sit¢, a proto se tento zasah
minimalizuje tim, Ze vstupni propojeni do nového neuronu nabyva vahy pivodniho spojeni a
spojeni z nového neuronu nabyva vahy jedna. Tato mutace ma z divodu velkého zasahu do
sité nejmensi $anci na provedeni.

Specialnim pfipadem mutace je zména biasu. Ten je této implementaci definovany jako
vstupni neuron s konstantnim vystupem a je spojeny se vSemi neurony sité. Tudiz je jeho
mutace stejna jako mutace vahy propojeni.

5.4.2 Sexualni mutace

Sexudlni mutace je takova mutace, ve které dva rodi¢e vytvoii potomka. Takova mutace je
VNEATu velmi jednoducha pravé diky systému historického znackovani. Diky tomuto
systétmu miizeme zjistit, které ¢asti sit¢ dvou rodict jsou shodné a poté rozhodnout, které
neshodné do sité zatadime.
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6 HYPERNEAT

Algoritmus HyperNEAT [4] je rozSifenim NEATu, které mu umoznuje vytvaiet veétsi

vvvvvv

6.1 Zakladni charakteristika

HyperNEAT (hypercube NEAT) umoznuje umistovat neurony (vstupy, vystupy a neurony
skryté vrstvy) do tzv. hypercubu. Hypercube je geometrickd struktura, ktera popisuje n-
dimenzionalni pravidelné téleso. Toto téleso podle poctu dimenzi nazyvame tsecka (n = 1),
¢tverec (n =2), krychle (n = 3), ...

Toto umisténi neuroni umoznuje vyuzit informaci, kterou jsme v ptivodnim NEATu nemohli,
a to umisténi vstup v prostoru. Pfikladem takového umisténi je naptiklad robot, ktery jako
vstup pouziva dvourozmérnou matici senzorti a jako vystup urcuje, kde se nachazi stred
kruhu. Pro tento ukol potiebuje robot védet, ktery bod matice se nachazi vedle kterého, a je
tedy nutné tyto body umistit do geometrického utvaru. To umoziuje HyperNEAT za pomoci
nepiimého dekddovani a konvoluénich neurélnich siti. Hlavni nevyhodou tohoto piistupu je
to, Ze neurony skryté vrstvy je nutné umistit ru¢né.

Zajimavosti na tomto pfistupu je to, ze u mnozstvi problému, pokud jsou zachovéana stejna
pravidla, je mozné zvySit mnozstvi vstupl a vystupl, a tedy zvétSit rozsah problému

(naptiklad zvétSit snimanou oblast) a zaroven neztratit témetf Zddnou schopnost agenta nalézt
feSeni.
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6.2 CPPN

CPPN (compositional pattern producing networks) neboli konvolucni sité jsou specidlnim
typem siti, které se pouzivaji pro feSeni problému v n-dimenzionalnim prostoru. Tyto sité se
od klasickych ANN lisi tim, Ze vyuzivaji ve svych neuronech kombinaci mnoha aktiva¢nich
funkci, zejména goniometrickych, Gaussovy a sigmoidy. To témto sitim umoziuje lépe
vyjadfovat geometrické vzory nebo obrazce.

6.3 Nepiimé dekddovani

Neptimé dekodovani je technika, ve které vyvinuty genom neni pfimym protéjSkem vysledné
neurdlni sité. V ptipadé HyperNEATu je vyvijend neuralni sit’ (typu CPPN) pouzita k urceni
vah sité ruéné definované v hypercube. Toho algoritmus docili tak, Ze vyvijena sit' ma 2 x n
vstupt a 2 vystupy, kde n je pocet dimenzi hypercubu. Sit' potom urcuje vahy jednotlivych
propojeni tak, Ze na vstup vyvijené sité ptivede pozice kazdych dvou neuronti v hypercube a
ur¢i vahu propojeni podle hodnoty na prvnim vystupnim neuronu, viz obrazek 9. Druhy
vystupni neuron je pouzivan ke stanoveni vahy propojeni s biasem, ktery je urcen jako
specialni konstantni vstup na pocatku soufadnic prostoru.

source node target node
(X1 Y1) (X2 Y2)
Yy ¥ ¥ ¥

R

for all (Xinpur,yinput) (Xhidden,yhidden) pairs

for all (Xhidden,yhidden) (Xoutput,youtput) pairs

Obrazek 9 Vizualizace nepfimého dekdédovani [21]
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7 ES-HYPERNEAT

ES-HyperNEAT [5] je rozsitenim NEATu, které se snazi fesit hlavni problém HyperNEATu,
kterym je nutnost ru¢né umist'ovat neurony skryté vrstvy.

7.1 Zakladni charakteristika

Hlavni vyhodou ES-HyperNEATuU (evolvable-substrate HyperNEAT) oproti HyperNEATuU je
schopnost, nalézt pozici neuroni skryté vrstvy bez jejich rucniho urcéeni. Toho algoritmus
dosahuje tak, ze prostor postupné déli a zjiStuje, jak velké mnozZstvi informaci se nachazi
v dané casti hypercubu (neboli jaka je mira heterogenity). To umoziuje algoritmu vytvaret
hustsi sit” v mistech, kde je mira informaci vétsi a tim vytvofit slozit¢js$i model.

Tato vlastnost algoritmu vyzaduje najit algoritmus, ktery by umozioval rozdélovat postupné
prostor. Pro tento Ukol byl zvolen algoritmus quadtree.

Druhou véci, kterou je nutné si uvédomit je, Ze zhustovani sit¢ ma smysl pouze do jisté miry.
2 b

Kazdy problém obsahuje urcitou hranici sloZitosti, za kterou uz neni zadna dalsi informace, a

proto je nutné si davat pozor, do jak velké miry je tieba sit’ zhust'ovat.

7.2 Quadtree

Tento algoritmus umoziuje postupné rozdélovat plochu na ¢tyti dily. Tento ptistup je mozné
aplikovat opakovan¢ a vytvotit razné plochy, které jsou rozdéleny do rtizné hloubky (hloubka
je urceni poctu aplikaci algoritmu na dany kus). Tento algoritmus umoziuje vytvorit
stromovou strukturu s riznymi stupni detailu a tim vyjadfit v riznych ¢astech riznou miru
informaci viz obrazek 10.
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V této praci je pouzita implementace, ktera se nazyvd hyperoctree. Tato implementace
umoziuje délit stejnym zpusobem n-dimenzionalni prostor. Kazdym takovym dé¢lenim

vznikne 2" déti. Tato implementace umoziuje pracovat i se slozitéj$imi problémy, u kterych
dvou dimenzionalni vyjadfeni neni dostatecné.
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Obrézek 10 Ukazka déleni pomoci quadtree [23]

7.3 Urcovani pozice neuront skryté vrstvy

Hlavni informaci pro ur¢eni pozice neuronti skryté vrstvy je ur¢eni mnozstvi informaci v dané
oblasti. Ta je uréena nésledujicim vzorcem o2 = %2’1‘(1/7 —w;)?, kde Kk je pocet ¢asti, w je
prumérna vaha propojeni ¢asti a Wi je vaha propojeni ¢asti. Tyto vahy jsou definovany jako
vaha propojeni jiz zndmého neuronu s ¢astmi quadtree (¢i hyperoctree). Pokud tato mira
informaci piesahuje pfedem stanovenou hranici, oblast se opét rozdéli az do maximalni
stanovené hloubky. Nejhlubsi vygenerované oblasti jsou potom pievedeny na neurony skryté
vrstvy v hypercubu. S timto modelem sité¢ v hypercubu se nasledné pracuje stejné jako u
HyperNEATuU viz 6.3.

~3

(a) Gen 24. ANN: 30 n, 184 ¢, (b) Gen 30 (ANN: 52 n, 280 ¢, (c) Gen 106 (ANN: 42 n, 310 (d) Gen 237 (ANN: 40 n, 356
CPPN: 2 n, 9 ¢, f=0.85) CPPN: 3 n, 10 ¢, f=0.93) ¢, CPPN: 3 n, 10 ¢, f=5.96) ¢, CPPN: 5 n, 18 ¢, f=10.00)

Obrézek 11 Ukézka topologii vyvinutych pomoci ES-HyperNEAT [22]
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8 CNAOS-NEAT

CNAOS-NEAT je rozsifeni navrzené v ramci této prace NEATu, které 1ze pouzit s NEATem,
HyperNEATem a ES-HyperNEATem. Toto rozSifeni se snazi fesit problém s deceptivitou
domén v problémech posilovaného uceni a zaroven se snazi hledana feseni smérovat. Toho
dociluje kombinaci novelty a objective searche v kombinaci se systémem ras NEATu.

8.1 Vyhodnocovani domén posilovaného uceni

Castym problémem posilovaného uéeni je, jak domény vyhodnocovat. Vyhodnocovani, které
se zda byt pfimym odrazem pokroku nemusi byt nejlepsi volba. U spousty problému se stava,
ze cesta postupného ptiblizovani k feSeni nemusi byt zavisla na tom, jak dobfe si agent
v doméné vede.

8.1.1 Obijective based search

Klasickym pfistupem ktomuto vyhodnocovani je tzv. objective based search, ktery
vyhodnocuje, jak moc se agent blizi cili domény. Piikladem takového vyhodnocovéni pro
agenta v bludisti by byla vzdalenost k cili. Cim bliZe je agent cili, tim vétsi fitness skore by
mél. Ovsem je mozné, ze se agent dostane velmi blizko cili, ale pfesto je velmi daleko od
cesty, kterd& by ho kcili dovedla. Proto byla navrZena alternativa k tomuto zpusobu
vyhodnocovani a to tzv. novelty search.

8.1.2 Novelty search

Novelty search [6] byl navrzen, jako alternativa ke klasickemu objective based search. Tento
ptistup neodméfiuje agenty na zakladé toho, jak moc se piiblizili k cili domény, ale podle
toho, jak moc je feSeni odlisSné od jiz nalezenych. Diky tomu je tento pfistup Iépe
prizpisobeny k odménovani agentl, ktefi ukazuji nové chovani, a tedy prozkoumavaji
doménu a tim také prostor feseni. Zaroven diky této snaze prozkoumavat prostor feSeni se
snizuje riziko, zZe se vyvoj zastavi v lokalnim optimu, ze kterého nemiiZze pokracovat.

Tento pfistup by se na prvni pohled mohl zdat, jako ndhodné vyhledavani. OvSem u vétSiny
domén posilovaného uceni je mnozstvi chovani s jednoduchou strukturou omezeny.

Naptiklad opét u navigace robota v bludisti, pokud se bude fidit jednoduchym chovéni, je
jenom velmi omezeny pocet konecnych stavii, které mohou nastat. Mlize se pouze zastavit o
okolni zdi, nebo se pohybovat v kruhu. Diky novelty search se po prozkoumani téchto
banalnich feSeni rychle penalizuji, tj. sniZzuje se jejich fitness skoére. To algoritmus nuti

Diky tomu je prostor feSeni nalezenych pomoci novelty search mnohem vic rozprostieny a

pokryva veEtsi Skalu chovéni. Jednim z hlavnich probléml tohoto pfistupu je moznost
otevienych domén, tj. domény, které maji téméef neomezeny pocet feSeni.
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nalezené chovani. Tyto vektory mohou byt naptiklad kone¢né pozice robotli v bludisti, nebo
jiné informace, které reprezentuji chovani agenta v dané doméné. Novelty skore je uréeno
jako prumér euklidovské vzdalenosti ke k nejblizsich bodu, kde K je uréeno uzivatelem.

8.2 Charakteristika

Tato prace navrhuje vytvofeni nového pfistupu, ktery je kombinaci obou pfistupi
k vyhodnocovani domén, ktery byl pojmenovan CNAOS-NEAT (combination of novelty and
objective search — NEAT). Tento algoritmus se snazi fesit problémy otevienych domén a dale
zlepsit vyhodnocovani.

Hlavni mySlenkou tohoto algoritmu je, Ze feSeni by algoritmus nemél hledat pouze tak, aby
byla inovativni, ale také by se méla podporovat feseni, kterd smétuji k cili. Tim se algoritmus
snazi predejit situacim, ve kterych se vyvoj soustiedi do prostorou feseni, ktera nevedou k cili
vyvoje a zaroven zachovat snahu prozkoumavat nova feseni.

To algoritmus fes$i vyhodnocovanim ras pomoci sou¢inu obou skor jak objective, tak novelty.
Pfi navrhovani algoritmu je tedy mozné urcit vdhu obou metrik a tim algoritmus uzptisobovat
pro vétsi exploration nebo exploitation. MySlenkou tohoto pocinu je, Ze prostor kroki k feSeni
je korelovan s jak objective, tak novelty skérem.

V ramci ras pouziva CNAOS-NEAT objective skore, které urcuje, jak velka je Sance, ze dany
genom bude mit v nasledujici generaci potomka. Timto zpisobem je rasa vedena
k uptfednostiiovani feseni, které se ukazala jako slibné;si.
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9 EXPERIMENTY

V praci bylo navrzeno mnozstvi experimentl, které slouzi k prokazani urcitych vlastnosti
testovanych algoritmi a zaroven ukazuji jejich potencial. V této ¢&asti budou dané
experimenty popsany a bude vysvétleno, které algoritmy jsou pro n€ vhodné.

9.1 Aproximace funkce

Tento experiment byl navrZen tak, aby dokazal zakladni schopnost algoritmu se ucit. Jeho
cilem je vytvofit neuralni sit’, ktera je schopna zreprodukovat pribéh funkce sinus.

Tento ukol by se mohl zdat jako tillohou supervised learningu, ale pfi zobecnéni problému na
nalezeni modelu, ktery co nejpfesnéji aproximuje hledany prubeh, zjistime, ze fteSeni
problému vlastné neni zndmé (pribéh mizZe zobrazovat jakoukoliv funkci, kterou je mu
zadana) a proto se jedna o problém posilovaného uceni.

Hlavni vyhodou tohoto experimentu je jeho velkd jednoduchost, a tedy i rychlost
vyhodnoceni. To umoznuje tento experiment pouzit pro testovani funkc¢nosti novych
algoritmd.

Vstupem tohoto problému jsou x soufadnice hledaného bodu, ke kterym ma agent ptifadit y
soufadnici. Fitness hodnoceni tohoto experimentu je druhd mocnina sumy odchylek vSech
bodl od hledanych. Novelty hodnoceni (v tomto ptipad¢ pfitomné jenom z ditvodu testovani)
je vektor popisujici nalezeny prabeh (posloupnost y soutadnic bodu).

Idedlnim algoritmem pro tento experiment je NEAT pouZivajici fitness skore.

Experiment settings | Genome View : Domain View

Obrézek 12 Vizualizace experimentu aproximace funkce
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9.2 Boxes visual discrimination

Tento experiment byl navrzen tak, aby ukézal vyhodu HyperNEATu oproti klasickému
NEATu na Glohach v prostoru. Cilem tohoto experimentu je, aby agent urcil stied vétsiho ze
dvou ¢tvercl v miizce.

Tento problém spada do kategorie supervised learningu, ale byl zatazen do prace, protoze
umoziuje jednoduché otestovani HyperNEAT (a jeho rozsifeni) na jednoduchém problému.

Tento experiment, stejné jako pifedchozi, ma velkou vyhodu, svoji rychlost, ktera mu
umoziuje jednoduché testovani algoritma.

Vstupem tohoto problému je dvourozmérné pole, které nabyva hodnot 1 nebo 0. V tomto poli
jsou pritomny dva ¢tverce, jeden s velikosti 1x1 a druhy 3x3. Cilem algoritmu je rozpoznat,
kde se naléza stied vétsiho ze ¢tvercl a nenechat se zmast mensim. Vystupem agenta je pole o
stejné velikosti, které urcuje jeho piesvédceni nad tim, Ze se stfed vétSiho ¢tverce naléza na
tom misté. Fitness hodnoceni tohoto experimentu je suma rozdild vystupu agenta a spravnym
feSenim, tj. pole, ve kterém jsou vSechny vystupy krom¢ toho, ve kterém se naléza sted
velkého ctverce na 0. Novelty hodnoceni z diivodu charakteru experimentu nebylo
implementovano.

- =N

Experiment settings | Genome View | Substrate View  Domain View

Obrazek 13 Vizualizace experimentu boxes visual discrimination
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9.3 Shooter

Shooter experiment byl navrzen tak, aby vyzkousel schopnost algoritmu ve vice interaktivnim

vvvvvv

vyuzivajici kompetitivni evoluci.

Cilem tohoto experimentu je vytvorit agenta, ktery ovlada robota a je schopen sestrelit
nepfitele a zaroven se vyhybat jeho stielam. Robot, kterého agent ovlada, je vybaven tfemi
,,oky*“. Tato oka jsou rozprostiena v kruhu okolo stiedu robota. Agent mize ovladat jejich
polarni soufadnice vzhledem k robotovi, jejich natoéeni, jejich FOV (field of view — zorné
pole) tihel a zaroven z nich sttilet. Tato oka jsou téZ vybavena senzory, které dokéazi urcit, zda
je ve FOV pfitomna neptatelska stiela nebo robot a jak daleko od robota jsou. Robot samotny
mé moznost se pohybovat a otacet okolo své osy.

Vstupem pro tento experiment je, pro kazdé oko, vzdalenost k neptatelské stiele, robotovi,
uhel, ktery svira relativné k robotovi a doba, kterou musi agent vyckat, nez bude moci zase
vystielit. Dale ma agent informaci o své i nepfitelové pozici, svém absolutnim thlu v ramci
domény a Uhlu, ktery svird s nepratelskym agentem.

Vystupem agenta je rychlost, kterou se pohybuje danym smérem, zména uhlu a nastaveni
vsech parametri ok viz vyse.

Fitness skore agenta je uréeno podle toho, jak rychle je schopen zasdhnout svého nepfitele,
S penalizaci za to, kdyZ ho zasahne nepfitel. Novelty skore je poté urceno podle stavu robota
pri kazdém zésahu (Ghel, pozice, FOV uhel, o).

= | B | &

Experiment settings | Genome View t Domain View

Obrézek 14 Vizualizace experimentu shooter
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9.3.1 Kompetitivni evoluce

Kompetitivni evoluce je takova evoluce, ve které se nevyviji agent urCitym stalym
hodnocenim (napt. vzdalenost k cili) ale relativné k evoluci samotné. To znamena, Ze agent se
vyhodnocuje hranim proti jinym vyvinutym agentim. Tento pfistup umoziiuje piekonat jeden
Z problémi, ktery podobné domény potkava, a to neschopnost dostat se pies jistou hranici.

Oblibeny piistup k vyvoji podobnych domén je, naprogramovani statické inteligence, ktera
slouzi jako protivnik vyvijeného agenta. To umoziuje métit schopnosti agenta na stalém
chovani a umoziiuje mu se zlepSovat. Hlavnim problémem tohoto pfistupu ovSem je, ze
vysledny agent nemuze piekonat stdlého naprogramovaného agenta. Jelikoz takovy agent
pfedstavuje stalé chovani, potiebuje se agent naucit pouze to, jak vyhrat proti jeho taktice.
Pokud tak ucini, ztrati divod vymyslet jinou taktiku, a miize ji pouze mirné zlepSovat pro
maximalizaci skore.

Tomuto problému se navrhnuty pfistup brani tak, Ze agent vzdy hraje proti verzi ze starsi
generace. Algoritmus pouziva vzdy nejispéSnéjsi genomy v kazdé rase z predchozi generace.
Timto zpusobem je mozZné zajistit, aby agent soupefil vzdy s protivnikem na spravné urovni a
takovym, ktery pouziva skalu taktik.

Jednim z problému takového piistupu je, jak vyhodnotit uspéch experimentu. Samotné fitness
skore neni objektivnim méfitkem pro inteligenci agenta, jelikoZ je urceno relativné k agentim
star§i generace. Pro feSeni tohoto problému lze naptiklad pouzit ptistup stalého predem
naprogramovaného agenta. Ten muize slouzit jako orientacni méfitko uspéchu vyvoje.

9.3.2 Problém s vyhodnocovanim experimentu

Jednim z problémi, ktery bylo u vyhodnocovani této domény nutné vyteSit, byla nutnost
balancovat odménu a trest. Pii vyhodnocovani agentd, pouze na zakladé odmén za zasahy,
agenti pouzili taktiku, kterd jim umoznovala co nejjednodussi zasah, bez ohledu na vlastni
bezpecnost. Tato taktika spocivala v tom, Ze se agenti piiblizili co nejblize k sobé a stiileli.
Tato taktika byla z pohledu agenti logicka, protoze se v priméru maximalizovalo
vyhodnoceni agentd — minimalizovala se doba mezi GspéSnymi zasahy. Podobny problém
nastal 1 pfi vyhodnocovani pouze na zaklad¢ trestli. Agenti se opét pouze snazili vyhybat se
stielam nepfitele. To ukazuje dulezitost balancovani odmén a tresti v doménach, ve kterych
agent soupefi s jinym.
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9.4 Walker

Poslednim implementovanym experimentem je tzv. walker experiment. V tomto experimentu
agent tidi robota, ktery se snazi chodit dvourozmérnou doménou. Cilem robota je ujit co
nejdelsi vzdéalenost co nejrychleji. Robot je sestaven ze dvou nohou, které miize ovladat
Vv pase a v koleng.

Vstupem agenta v tomto experimentu je Uhel v torzu, rychlost torza, y pozice torza a Uhel
V pasu a kolenou obou nohou. Vystupem agenta je to¢ivy moment v koleni a v pase pro obé
nohy.

Tento experiment demonstruje schopnost algoritmu vyvijet 1 komplexni chovani a zaroven
ukézal ptiklad domény, ve kter¢ CNAOS-NEAT porazi objective NEAT (v priméru o 550%)
a novelty NEAT (v priméru o 56%).

Obrazek 15 Vizualizace experimentu walker
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10 IMPLEMENTACE

V této kategorii bude popsan zplisob implementace programu, ktery je vystupem praktické
¢asti prace. Budou zde popsany pouzité frameworky, struktura celé aplikace a GUL

10.1 Pouzité frameworky a jazyk

Cela prakticka cast prace je implementovana v jazyce C# a vyuziva frameworkd .NET a .NET
standart. To umoziuje programu béZet jak na Windowsovskych zafizenich, tak na zatizenich
pouzivajici systémy na bazi UNIX. To byla nutnost pro otestovani programu na
superpocitacich, které témét vyhradné pouzivaji operacni systém Linux. Samotny program je
optimalizovan pro vysokou miru paralelizace a znacnd vétSina programu je paralelizovéna,
pro libovolny pocet vypocetnich vlaken.

Program je rozdélen do dvou c¢asti, v jedné se nachazi logika aplikace (.NET standart —
UNIX) a vdruhé GUI (NET — Windows). Cela aplikace je psana bez pouziti externich
knihoven, s vyjimkou rozsifeni Box2DX [7] (fyzikalni engine pro simulace), OpenTK [8]
(nizko troviiova knihovna pro OpenGL), Vector-2D [9] (pomocna knihovna pro vektorove
operace), LiveCharts [10] (vizualizace grafi ve WPF) a WFTools3D [11] (pomocné knihovna
pro 3D simulace ve WPF).

10.2 Struktura aplikace

Hlavnimi cili vytvofené aplikace byla moznost sledovat prubéh evoluce v redlném case,
jednoduché rozhrani pro pfidavani novych experimentl a jednoducha rozsititelnost.

Téchto cili bylo dosazeno navrhnutim odpovidajiciho GUI (viz niZze) a zvoleni patficné
struktury programu, které tyto cile umoziuje (rozdéleni feSeni na 8 projektl, struktura tiid,

).
10.3 GUI

Cela aplikace ma dvé rozhrani, jedno pro Linux a jedno pro Windows. Linuxové je pouze
CLI, které zobrazuje udaje o vyvoji, proto bude v této ¢asti kladen duraz hlavné na Windows
GUI, napsané pomoci WPF.

10.3.1 Hlavni stranka

Hlavni strdnka poskytuje rozhrani pro ovladani celého programu a sledovani vyvoje.
Umoziuje nahravat experimenty, nahravat uloZené populace genomi a fidit prib&h simulace
(zastavovat, spoustét). Zobrazuje statistiky soucasné generace vyvoje a také graf, ktery
ukazuje maximum, primér a median fitness skore vyvoje.
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Obrézek 16 Ukézka hlavni stranky aplikace
10.3.2 Zobrazeni genomu

Tato stranka umoziiuje zobrazovat strukturu vyvijené neurdlni sité. Zobrazuje vzdy schéma
neurdlni sité¢, kterd ma v aktudlni generaci nejvyssi fitness skore. Modrymi Ctverci jsou
znazornény vstupni neurony, ¢ervenymi Ctverci vystupni, Sedé Ctverce oznacuji neurony
skryté vrstvy a zeleny étverec piedstavuje bias. Vahy spojujici neurony jsou obarveny podle
znaménka propojeni — modra pro kladnou vazbu a &ervena pro zapornou. Sifka Gary
znazoriuje vahu propojeni.

3 e[

Experiment settings Genome View | Subst View Domain View

Obrézek 17 Ukézka vizualice genomu v aplikaci
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10.3.3 Zobrazeni substratu (hypercube)

Tato stranka zobrazuje grafickou reprezentaci umisténi neuronti v hypercube. Podporuje
zobrazeni az do tfi dimenzi a pouZziva stejné barevné schéma jako stranka s genomy, viz vyse.

0

Experiment settings | Genome View | Substrate View  Domain View

Obrazek 18 Ukéazka vizualizace vyvinutého substratu

10.3.4 Zobrazeni domény

Tato stranka umoznuje interaktivni zobrazeni domény. Podporuje jeji zobrazeni (vétSinou
sgenomem S nejvyS§im fitness skore) a v nékterych piipadech i interakci s doménou
(naptiklad moznost hybat s robotem u experimentu Walker) viz obrazky 12-14.
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11 ZAVER

V praci byly popséany teoretické zaklady technik um¢lé inteligence se zaméfenim na genetické
algoritmy — konkrétné algoritmus NEAT a jeho rozsiteni. Dale byla prostudovana moznost
aplikovani algoritmu na problémy posilovaného uceni a bylo vytvoieno nékolik experimentt,
které ukazuji schopnost programu ucit se a nalézat feSeni pro zadané problémy.

Soucasti prace bylo vytvoreni vlastniho rozsifeni pro algoritmus NEAT, které v nékterych
doménéch ukazalo potencial byt lepsi, nez alternativni feSeni (v ramci NEATu). Toto
rozsifeni, ackoliv by potiebovalo vyzkousSet na vétSim mnozstvi experimentti, dokazalo, Ze na
poli um¢lé inteligence je potrad velky prostor pro inovace a tento algoritmus je jenom ukazkou
jednoho ze smérd, kterym bychom se mohli vydat.

Dal$im rozsifenim prace by mohlo byt pfidani dalSich algoritmi, nebo optimalizace ES-
HyperNEATu [12]. Ale hlavnim problémem tohoto pfistupu je neschopnost vyjadrit
dostatecné slozité struktury pro velmi komplexni tkoly. NEAT a jeho rozSifeni se
Vv poslednich letech ukazaly jako dobré algoritmy pro problémy piedev§im v posilovaném
uceni ale pouze u jednoduchych tkoli. Tento algoritmus nelze uspésné aplikovat na problémy
takového rozsahu jako naptiklad hrani Dota 2. Tento problém je nutno vyiesit, aby se mohl
pristup s tak obrovskym potencidlem jako NEAT dostat do poptedi pole umél¢ inteligence.

32



12 POUZITA LITERATURA

1. DeepMind. AlphaGO. AlphaGO | DeepMind. [Online] DeepMind. [Citace: 11. 3 2018.]
https://deepmind.com.

2. OpenAl. Dota 2. OpenAl Blog. [Online] OpenAl, 9. 11 2017. [Citace: 11. 3 2018.]
https://blog.openai.com/dota-2/.

3. Kenneth O. Stanley, Risto Miikkulainen. The University of Texas at Austin. [Online] 2002.
[Citace: 11. 3 2018.] utexas.edu.

4. Kenneth O. Stanley, David D'Ambrosio, Jason Gauci. Brigha, Young University. [Online]
2009. [Citace: 11. 3 2018.]
http://axon.cs.byu.edu/~dan/778/papers/NeuroEvolution/stanley3**.pdf.

5. Sebastian Risi, Kenneth O. Stanley. University of Central Florida. [Online] 2012. [Citace:
11. 3 2018.] http://eplex.cs.ucf.edu/papers/risi_alife12.pdf.

6. Lehman, Joel. Joel Lehman. [Online] 2007. [Citace: 12. 3 2018]
http://joellehman.com/lehman-dissertation.pdf.

7. lIytico. box2Dx. [Online] 15. 10 2008. [Citace: 12. 3  2018]
https://code.google.com/archive/p/box2dx/.

8. varon. OpenTK. [Online] 2018. [Citace: 12. 3 2018.] https://github.com/opentk/opentk.

9. styxtwo. Vector-2D. [Online] 24. 1 2016. [Citace: 12. 3 2018]
https://github.com/styxtwo/Vector-2D.

10. Rodriguez, Alberto. LivCharts. [Online] 1. 3 2018. [Citace: 12. 3 2018]
https://lvcharts.net/.

11. Foerster, Wolfgang. Code project - WFTools3D. [Online] 25. 3 2016. [Citace: 12. 3
2018.] https://lwww.codeproject.com/Articles/1087090/WFTools-D.

12. Sebastian Risi, Kenneth O. Stanley. University of Central Florida. [Online] 2011. [Citace:
12. 3 2018.] http://eplex.cs.ucf.edu/papers/risi_geccoll.pdf.

13. NK, Mubaris. Mubaris' Blog. [Online] 1. 11 2017. [Citace: 12. 3 2018]
https://mubaris.com/2017/10/01/kmeans-clustering-in-python/.

14. Upadhyay, Rooparn. YOU CANalytics. [Online] 2017. [Citace: 12. 3 2018]
http://ucanalytics.com/blogs/gradient-descent-logistic-regression-simplified-step-step-visual-
guide/.

15. Farhad. WebinDream. [Online] 19. 12 2017. [Citace: 12. 3 2018]
http://webindream.com/reinforcement-learning/.

33



16. Rosebrock, Adrian. pyimagesearch. [Online] 26. 10 2016. [Citace: 12. 3 2018.]
https://www.pyimagesearch.com/2016/09/26/a-simple-neural-network-with-python-and-
keras/.

17. Deshpande, Mohit. Pythonmachinelearning. [Online] 12. 9 2017. [Citace: 12. 3 2018.]
https://pythonmachinelearning.pro/perceptrons-the-first-neural-networks/.

18. Roell, Jason. Towards Data Science. [Online] 26. 6 2017. [Citace: 12. 3 2018]
https://towardsdatascience.com/understanding-recurrent-neural-networks-the-prefered-neural-
network-for-time-series-data-7d856¢21b759.

19. Hornby, Gregory S., a dalsi. Wikipedia. [Online] 9 2006. [Citace: 12. 3 2018.]
https://en.wikipedia.org/wiki/Evolved_antenna.

20. Soroosh Sohangir, Shahram Rahimi, Bidyut Gupta. Scientific Research. [Online] 23. 5
2014. [Citace: 12. 3 2018.] http://file.scirp.org/Htm|/3-9301889_46575.htm.

21.  Clune,  Jeff. Research  Gate. [Online] [Citace: 12. 3  2018]
https://www.researchgate.net/publication/291053132_Evolving_Gaits_for_Physical _Robots_
with_the HyperNEAT _Generative_Encoding_The_Benefits_of Simulation/figures?lo=1.

22.  Stanley, Kenneth O. EPLEX. [Online] [Citace: 12. 3  2018]
http://eplex.cs.ucf.edu/hyperNEATpage/.

23. Wikipedia. [Online] 5 2015. [Citace: 12. 3 2018.]
https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Quadtree.

34



13 SEZNAM OBRAZKU A TABULEK

Obrazek 1 Ukazka algoritmu K-Means [13].......ccciiverieiiierieiieiieseeie et esee e sie s 7
Obrézek 2 Vizualizace algoritmu gradient descent [14].......ccocevrerereienieneiniese s 9
Obrazek 3 Vizualizace reinforcement learningu [15] ......ccccoovveiiiiieiieie e 10
Obrazek 4 Ukazka schéma neuralni sit€ [16] .......ccccvreiiiiiiiiiiiiie e 11
Obrézek 5 Ukazka perceptronu - jednoho NeUronu [17].......ccoeiienriinienenneseseesesie e 12
Obrazek 6 Ukéazka schéma rekurentni neurdlni sit€ [18].......ccooviriiiiiiiiiiniie e 12
Obrazek 7 Anténa vyvinutd pro misi NASA [19] ..o 13
Obrazek 8 Ukézka historick€ho znaCkovani [20] ........cceviiriiiiiiniiieie e 16
Obrazek 9 Vizualizace neptimého dekOdovaAni [21].......coveeiiiiiiiiiiieiieeeee e 19
Obrazek 10 Ukézka déleni pomoci quadtree [23] ..ooocvvveiiiiiiiiiiiiieriee e 21
Obrézek 11 Ukéazka topologii vyvinutych pomoci ES-HYperNEAT [22] ......ccocoeviineicinnns 21
Obrazek 12 Vizualizace experimentu aproximace funkce ...........cccooeveiveiii i 24
Obrazek 13 Vizualizace experimentu boxes visual disCrimination .............ccccceeeeviveriecieseene. 25
Obrézek 14 Vizualizace experimentu SNOOLEN ...........ccoiiiiiiriiiie e 26
Obrazek 15 Vizualizace experimentu WalKEr ...........ccceoeiiiiieie i 28
Obrazek 16 Ukazka hlavni stranky apliKaCe...........ccoveieiiieiierie e 30
Obrézek 17 Ukazka vizualice genomu V apliKaci..........ccoovriririiiniiiinieeeseseese e 30
Obrazek 18 Ukazka vizualizace vyvinutého SUDSLIAtU ............cceeeeiicii i 31

35



14 PRILOHA 1: FINALNI APLIKACE

36



	1 Úvod
	2  Umělá inteligence
	2.1 Unsupervised learning (učení bez učitele)
	2.1.1 K-means clustering

	2.2 Supervised learning (učení s učitelem)
	2.2.1 Gradient descent

	2.3 Posilované učení (učení ze zkušenosti – reinforcement learning)
	2.3.1 Monte Carlo
	2.3.2 Evoluční přístupy


	3 Neurální sítě
	3.1 Perceptron
	3.2 Rekurentní neurální sítě

	4 Genetické algoritmy
	4.1 Charakterizace
	4.2 Inicializace
	4.3 Selekce
	4.4 Mutace

	5 NEAT (Neuroevolution of augmenting topologies)
	5.1 Základní charakteristika
	5.2 Historické značkování
	5.3 Dělení do ras
	5.4 Typy mutací
	5.4.1 Asexuální mutace
	5.4.2 Sexuální mutace


	6 HyperNEAT
	6.1 Základní charakteristika
	6.2 CPPN
	6.3 Nepřímé dekódování

	7 ES-HyperNEAT
	7.1 Základní charakteristika
	7.2 Quadtree
	7.3 Určování pozice neuronů skryté vrstvy

	8 CNAOS-NEAT
	8.1 Vyhodnocování domén posilovaného učení
	8.1.1 Objective based search
	8.1.2 Novelty search

	8.2 Charakteristika

	9 Experimenty
	9.1 Aproximace funkce
	9.2 Boxes visual discrimination
	9.3 Shooter
	9.3.1 Kompetitivní evoluce
	9.3.2 Problém s vyhodnocováním experimentu

	9.4 Walker

	10 Implementace
	10.1 Použité frameworky a jazyk
	10.2 Struktura aplikace
	10.3 GUI
	10.3.1 Hlavní stránka
	10.3.2 Zobrazení genomu
	10.3.3 Zobrazení substrátu (hypercube)
	10.3.4 Zobrazení domény


	11 Závěr
	12 Použitá literatura
	13 Seznam obrázků a tabulek
	14 Příloha 1: finální aplikace

