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nastal zakljugek, da NEAT ni najbolj primeren za nalogo v tej raziskavi.
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time. And so, a conclusion was formed that NEAT is not the most suitable for the task in this research.
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1. uvobD

1.1 OPIS NEVRALNIH OMREZI1J
Temelj vsega strojnega ucenja so umetna nevralna omrezja. Njihove prednosti so Se
posebej opazne pri zapletenejSih nalogah, kjer bi bilo nacrtovanje algoritmov prezahtevno
in konec koncev tudi neucinkovito. Imajo pa umetna nevralna omrezja tudi eno kljucno
pomanjkljivost: tezko jih je usposobiti za njihov zadani namen. Pri uporabi umetnega
nevralnega omrezja se ukvarjamo samo z njegovimi vhodnimi in izhodnimi podatki, kako
pa iz prvih dobimo slednje, pa je nemogoce predvideti. OmreZje je treba nauciti, kako naj

opravlja svojo nalogo, kar pa glede na tip le-te zahteva razli¢ne pristope.

Namen te raziskovalne naloge je ugotoviti, ali se lahko genetski algoritem NEAT nauci
poiskati pot skozi progo z ovirami ter pridobiti podatke, s katerimi lahko dolo¢imo, od

katerega prametra je najbolj odvisen napredek genetskega algoritma.

1.1.1 HIPOTEZE:
V fazi nacrtovanja raziskovalne naloge sva dolocila tri hipoteze:
e Algoritem bo nalogo opravil bolje, bodo poligoni izbrani naklju¢no.
e Razvoj nevralnih omrezij bo viden iz generacije v generacijo.
e Kompleksnost nevralnih omrezij ni neposredni pokazatelj njihovih uporabnosti

za nalogo.
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2. PREGLED OBJAV

2.1 DOSEDANJI GENETSKI ALGORITMI

Genetski algoritmi so nakljucni iskalni algoritmi, ki poskuSajo posnemati nacelo
prezivetja najmoc¢nejSega in najboljSega, ki ga ves ¢as sreCamo pri zivih bitij v naravi. Ti
algoritmi delujejo na nizih struktur, med katerimi je tudi bioloska. Z njimi se razvija
algoritem tako, da v vsaki novi generaciji naklju¢no sestavlja nevralne povezave, ki jih
pridobi od najuspesnejSih osebkov prejsnje generacije. To pocenja tako dolgo, dokler ti
osebki ne dosezejo Zelenega rezultata ali pa ga sami koncamo.

Ti algoritmi delujejo na tri razlicne nacine. Prvi nacin je selekcija, s katerimi potomci
podedujejo gene najboljsih osebkov prejSnje generacije. Naslednji je prepletenost, pri
kateri se geni osebkov te generacije prepletajo med sabo v genih osebkov naslednjih
generacij. Enostavno lahko povemo, da ti osebki posnemajo parjenje oziroma
razmnozevanje zivih bitij v naravi. Tretji ter zadnji nalin pa so mutacije. To so
spremembe ali nepravilnosti, ki se obCasno pripetijo pri prenosu genov na naslednjo
generacijo. Mutacije so lahko dobre, saj lahko imajo ti osebki ve¢jo moznost za prezivetje
v nekem okolju. V naravi lahko to zasledimo kot spremembo barve koZze pri zivalih.
Lahko pa so tudi negativne, saj je mozno, da se razvoj teh osebkov mo¢no zaustavi.
Najboljsi genetski algoritmi vsebujejo vse tri nadine razvoja osebkov. Zaradi tega lahko
s temi algoritmi pridobimo tudi najnatancnejse rezultate, saj najbolje posnemajo razvoje

osebkov, prav tako pa tudi upostevajo moznosti anomalij, ki se lahko pripetijo.

2.2 NEAT
Eden od teh algoritmov je NEAT, Ki ga je leta 2002 razvil Kenneth O. Stanley na univerzi
v Teksasu. Za razliko od obicajnih nevralnih omrezij NEAT nima ene nespremenljivo
vnaprej dolocene topologije, temve¢ se ta razvija postopoma med samim izvajanjem.
Omrezje na zacetku sestoji samo iz vhodnih in izhodnih nevronov, ki imajo ze vnapre;j
doloc¢eno stevilo povezav med njimi. Tekom ucenja se ustvarjajo nove povezave, ali pa
se k obstojecim nevronom dodajajo nove. Prednost tega je ta, da omrezje prej doseze

uporabno stanje, zaradi ¢esar pa je u¢inkovitejSe od ostalih nevralnih omrezij.
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Druge prednosti NEAT-a so razvr§¢anje genotipov omreZzij v vrste in sledenje genetskim
spremembam. RazvrS¢anje v vrste ohranja genetsko pestrost in omogoca slabSe
ocenjenim genotipom, da se izboljSajo. Sledenje genetskim spremembam skrbi za to, da
se lahko genotipi krizajo med sabo brez moznosti napak, ki bi privedle do neuporabnega

potomca.

2.3 OBJAVLJENI PREIZKUSI NEAT-ALGORITMA
Pri testiranju NEAT-algoritma nas zanima, ¢e lahko NEAT razvije potrebne struktur in
¢e lahko najde ucinkovitejse nacine kot ostali nevroevolucijski sistemi. Odgovor na prvo
vpraSanje lahko dobimo s pomoc¢jo XOR-omrezja, medtem ko za drugo pa s pomocjo
testa, imenovanega »balansiranje palice«. Pri obeh testih so bili zagetni parametri enaki,
razlika je bila samo v Stevilu populacije zaradi vecje tezavnosti drugega testa.
Vsi testi so imeli 150 NEAT-omrezij (z izjemo enega, ki je imel 1000), medtem ko so bili
ostali parametri namenjeni nastavljanju soodvisnosti med omrezji in so bili enaki za vse.
Testi so imeli tudi nekatere omejitve. Te so bile:
e V primeru, da se osebki niso izboljsali po 15 generacijah, se niso smeli ve¢
reproducirati.
e Zmagovalec vsake vrste z ve¢ kot petimi omreZji je bil brez sprememb kopiran
v naslednjo generacijo.
e Geni so imeli 80 % moznost za mutacijo, pri cemer je bila 10 % moznost za
dodajanje povsem nove vrednosti k parametru ter 90 %, da se ni ni¢ spremenilo.
e Medvrstno parjenje je imelo 0,001 moznost, medtem ko dodajanje novega gena
0,03 in dodajanje nove vrste mutacije 0,5.

2.3.1 XOR-VRATA
Pri tem testu je moral algoritem ustvariti skrivno skupino s to¢no dolo¢enimi vnesenimi
podatki. Namen tega je bilo dokazati, da pri tem algoritmu ni skrbi, da bi se nove mreze
zelo razlikovale od starih, ali pa bi se ustvaril elitni primerek z napa¢nimi povezavami.
Test je pokazal, da v povprec¢ju stotih izvedb najde algoritem pravo vrednost pri 32.

generaciji. V povpre¢ju je imela mreza z reSitvijo 2,35 skrivnih ter 7.48 poznanih
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povezljivih genov. Pomemben je tudi podatek, da algoritem ni niti enkrat nedokoncal
naloge (najslabsi rezultat je zabelezil pri 90. generaciji). Ta podatek lahko prica 0

konstantnosti tega algoritma.

2.3.2  URAVNOVESENJE PALICE
Pri temu eksperimentu je bil glavni cilj vzdrzevati palico na sredini vozi¢ka, medtem ko
se je ta premikal. Pri dvojnemu balansiranju palice s hitrostjo je bilo potrebno balansirati
palico za 100.000 korakov. NEAT-algoritmu je to v povprecju uspelo pri 24. generaciji.
Nato so isti test ponovili brez hitrosti in je NEAT opravil preizkus po 286. generaciji. Je
pa potrebno poudariti, da je NEAT opravil preizkus v najmanjSem S$tevilu evalvacij

osebkov, s ¢imer je potrdil Svojo zmago nad ostalimi algoritmi pri tem preizkusu.
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3. METODOLOGIJA

3.1 RAZVOJ EKSPERIMENTA

Zacela sva z idejo, da bi poskusila narediti program, pri katerem bi lahko videla, kako
deluje genetski algoritem NEAT. Za tem sva dolocila, ali bova izdelala namizno (desktop)
aplikacijo ali igro z vpletenim genetskim algoritmom. Odlocila sva se za slednjo. Nato
sva izbirala programsko okolje, v katerem bova izdelala igro. Izbirala sva med Unity in
Godot. Po tehtnem premisleku sva se odlocila za Godot, saj je veliko lazji za uporabo pri
ustvarjanju platformer iger.

V njem sva pripravila preprosto orodje za oblikovanje dvodimenzionalnih prog z ovirami,
namenjeni preizkusanju algoritma, tekaca, ki ga bo algoritem nadzoroval, ter sistem za

preizkusanje teh tekacev.

3.2 UPORABA ORODJA - GODOT
Uporabila sva odprtokodno programsko orodje za izdelavo iger Godot. Godot je
namenjen ustvarjanju tako 2D- kot tudi 3D-iger, vendar pa se najveckrat uporablja za
izdelalo 2D-iger zaradi svoji preproste logike in enostavnega ustvarjanja. To orodje sta
leta 2014 izdala Juan Linietsky in Ariel Manzur. Od takrat pa se letno izdajajo nove
verzije, ki omogocajo ustvarjalcu laZzjo izdelavo iger ter odpravljajo napake, ki se
pojavljajo v predhodnih verzijah. Program je napisan v programskem jeziku C++,
ustvarjalci pa lahko izdelujejo igre v C-programskih jezikih (C, C++, C#) ali pa v
popolnoma novem jeziku, ki je bil ustvarjen prav za Godot in je zelo podoben
programskemu jeziku Python. Ta jezik se imenuje GDScript in se uporablja izklju¢no le
v Godotu. Midva sva izbrala programski jezik C#, saj sva ga Ze dodobra spoznala skozi
pretekla leta in tudi sedaj najve¢ programov piseva v njem. Za razliko od GDScript jezika,
ki ima editor v samem Godotu, je potrebno pri uporabi C-jezikov imeti naloZzen Visual

studio ali Visual studio code ter tam pisati skripte.

Godot, podobno kot tudi Unity, omogoca izdelavo iger za razlicne platforme in

operacijske sisteme. Omogoca ustvarjanje za Linux, MacOS, Microsoft Windows, BSD,
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Android, 10S, Universal Windows Platform, HTML5 in WebAssembly. Na zalost pa ne
omogoca ustvarjanje iger za konzole, kot sta PlayStation ali Xbox. Pri nama to ni
predstavljajo nikakr$nih ovir, saj sva Ze na zacetku dolocCila, da bova ustvarila

racunalnisko igrico.

Glavna funkcija, ki lo¢i Godot od ostalih tovrstnih programov za izdelavo iger, je ta, da
arhitektura motorja temelji na konceptu drevesa ("vozli§¢"). Vozlis¢a so organizirana
znotraj "prizorov", ki pa so skupine vozli§¢. Te prizore in vozlis¢a je mogoce ponovno
uporabiti, podedovati ali zdruZevati. Vsi viri iger, vklju¢no s skriptami in grafi¢nimi
elementi, se shranijo kot del datote¢nega sistema rac¢unalnika in ne v zbirki podatkov. Ta
resitev za shranjevanje je namenjena olajsanju sodelovanja med skupinami za razvoj iger,

ki uporabljajo sisteme za nadzor razli€ic programske opreme.

3.3 UPORABLJENE KOMPONENTE
33.1 TEKAC

Slika 1: Teka¢. Moder kvadrat je njegovo telo, sive ¢rte pa so zarki, ki mu omogocajo vid. (foto: Andraz

Podpecan)

Tekac ima dvajset zarkov, pritrjenih na t. i. oko, ki se obraca v smeri njegovega gibanja.
Ti mu podajo razdaljo do objektov v njegovi okolici. Sedem Zarkov zaznava zidove
poligona, sedem zaznava nevarnost (zage), trije kovance ter trije zastave. Poleg teh

podatkov dobi teka¢ Se svojo hitrost, smer gibanja podano radianih, stanje (na tleh, v
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zraku ali na steni) ter razdaljo do laserja.
Tekac je lahko unicen na sledece nacine:
1. Dotakne se zage.
2. Ujame ga laser.

3. Se ne giba dve sekundi.

3.3.2 SESTAVNI DELI POLIGONA
Poligon ima $tiri sestavne elemente:

e Tla in zidovi, ki oblikujejo vecji del poligona. Tekac¢ se jih lahko dotakne brez
posledic.

e Zage, ki e se jih tekad dotakne, je uniden.

e Kovanci, ki tekacu ob dotiku poviSajo fitnes. Vsak teka¢ se lahko vsakega
kovanca dotakne samo enkrat.

e Zastave, ki delujejo enako kot kovanci, le da imajo ve¢jo vrednost.

e Laser, ki se giblje desno in unici tekace, ¢e jih doseze.

3.3.3 EKSPERIMENT
Cikel razvoja genetskega algoritma poteka tako:
1. Generacija tekacev je ustvarjena in postavljena v poligon.
2. Ko preteée 20 sekund ali pa so vsi teka¢i uniceni, je ustvarjena naslednja
generacija tekacev in postopek se ponovi.
3. Razvoj se konca, ko je dosezen dolo¢en pogoj (generacija, fitnes ali Stevilo
obdelanih primerkov).
Fitnes nevralnih omrezij, ki nadzorujejo tekace, je izracunan glede na Cas, ki ga je
posamezen tekac uspesno prezivel, Stevilo dotaknjenih zastav in kovancev (zastava je

vredna 10000 tock, kovanec pa 1000) ter prepotovano razdaljo.
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Evolution info

Runner Info

Slika 2: Teka¢i na poligonu (foto: Andraz Podpecan)

3.4 POTEK IZDELAVE
Izdelava projekta je razdeljena na tri dele: izdelava tekaca, vkljucitev NEAT-a v igro in

izdelava sistema za preizkuSanje.

341 1ZDELAVA TEKACA

Pri tekacu je bilo potrebno doloéiti, kako se bo gibal ter kako bo zaznaval trke in okolico.
Poleg tega pa je bilo potrebno poskrbeti tudi za to, da ja ¢im manj raéunsko zahteven. Vsi
ti sestavni deli so se skozi razvoj veckrat spremenili. Sprva tekacéi v zraku niso imeli
skoraj nobenega nadzora nad svojim gibanjem, kar je bilo zelo omejujoce in prezahtevno.
Zaradi tega imajo tekaci v kon¢ni verziji moznost gibanja tudi v zraku, ¢etudi nekoliko
okrnjeno v primerjavi z gibanjem na trdnih tleh.

Tudi zaznavanje trkov je bilo delezno precej$njega Stevila sprememb, ki pa niso toliko
vplivale na temeljno delovanje sistema, temve¢ bolj na njegovo ucinkovitost in
zanesljivost.

Najve¢ sprememb pa je doletelo sistem za zaznavanje okolice. V prvi razli€ici je imel
tekac¢ le osem zarkov, razporejenih v polnem krogu okoli njega. Ti Zarki so povedali
razdaljo in tip prvega objekta, ki ga dosezejo, kar pa ni bilo zadostno. Prvi¢ zato, ker so
bili Zarki razporejeni preredko, in drugi¢ zato, ker tekacu niso zagotovili dovolj velikega

obsega informacij. V drugi razli¢ici je zarkov le sedem, a so razporejeni polkrozno, kar
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poveca njihovo gostoto, prav tako pa so pritrjeni na vrtece se oko. To oko se vedno obraca
v smeri gibanja tekaca. Ta nacin je resil prvo tezavo prejs$nje inacice, ne pa tudi druge.
Zato je v zadnji razli¢ici sistem narejen tako, da je Stevilo zarkov povecano, posamezni

zarki pa lahko zaznajo samo dolo¢ene objekte.

342  VKLJUCITEV NEAT
Vkljuciti nevralno omrezje v tekace je bilo samo po sebi zelo preprosto. Treba je bilo le
dolociti Stevilo vhodnih in izhodnih nevronov ter ustvariti sistem, ki je omrezju podajal
vhodne informacije ter pretvarjal izhodne.
Veliko tezje pa je bilo narediti sistem za ustvarjanje, ocenjevanje in evolucijo teh
nevralnih omrezij.
Uporabila sva knjiznico SharpNEAT avtorja Colina Greena. Prednosti te knjiznice so
preprosta vkljucitev v projekt, saj je napisana v programskem jeziku C# in jo je mogoce
namestiti kot “NuGet” paket. Njena slabost, ki je povzrocila velik del tezav v tem delu
projekta, pa je skoraj popolno pomanjkanje dokumentacije. Pomagati sva si morala z
redkimi spletnimi vodici in raziskovanjem izvorne kode. Naposled sva knjiznico le

razumela dovolj, da sva jo lahko uspeSno uporabila.

3.43 1ZDELAVA CELOSTNEGA SISTEMA ZA
PREIZKUSANJE

To je bil najobseZnejsi, najzapletenejsi in temu primerno najbolj ¢asovno potraten del
projekta. Najprej sva naredila orodje za izdelavo poligonov. To je bilo Se kolikor toliko
preprosto, saj orodja ni bilo potrebno vkljuciti v igro samo, temvec je lahko ostalo kot
dodatek pri Godotu.

Vegji izziv pa je bilo ustvariti dejanski cikel igre. Pri tem je bilo treba poskrbeti za
pravilno generiranje proge, nadzorovano ustvarjanje tekacev, poleg tega pa Se ves

uporabniski vmesnik za nastavitve evolucije in sledenju njenega napredka.

3.5 PREIZKUS ALGORITMA
Ko je bilo okolje za preizkuSanje koncano, sva se lotila preizkuSanja algoritma. Najpre;j
sva preizkus zagnala s privzetimi nastavitvami za primerjalni vzorec. Nato sva

preizkusala vsako od nastavitev posebej. Namen tega ni bilo dobiti delujo¢e nevralno
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omrezje, temve¢ zgolj ugotoviti, kako vsaka od nastavitev vpliva na razvoj. Zato je vsak

preizkus trajal le dvajset generacij.

Parametri, ki sva jih nastavljala, so bili:

Velikost populacije. To je stevilo primerkov genetskega algoritma v vsaki
generaciji. Privzeta vrednost je bila 200.
Stevilo vrst. To je, koliko razli¢nih vrst lahko obstaja naenkrat. Privzeta
vrednost je bila 10.
vrste, ki bo nadaljeval v naslednjo generacijo. Ostali primerki so uniceni, da
naredijo prostor za potomce. Privzeta vrednost je bila 20 %.
Izbirni odstotek. Odstotek primerkov z najvisjim fitnesom iz vsake vrste, ki
bodo uporabljeni pri ustvarjanju potomcev. Privzeta vrednost je bila 20 %.
Delez spolnega razmnozevanja. Delez potomcev, ki bodo ustvarjeni s spolnim
razmnozevanjem. Preostanek je ustvarjen nespolno (z mutacijami). Privzeta
vrednost je bila 50 %.
Delez medvrstnega razmnoZevanja. DeleZ potomcev, ustvarjenih s spolnim
razmnozevanjem, ki bodo nastali s krizanjem razli¢nih vrst. Privzeta vrednost je
bila 1 %.
Razmerje mutacij. Mutacija lahko doda novo povezavo, odstrani obstojeco
povezavo, spremeni utez na povezavi ali doda nov nevron na povezavo.
Razmerje mutacij dolo¢i, kakSna verjetnost je, da se bo zgodila dolo¢ena vrsta
mutacije. Privzete vrednosti so bile:

o 94 % za spremembo uteZi na povezavi,

o 2,5 % za dodajanje nove povezave,

o 2,5 % za odstranitev obstojece povezave,

o 1% za dodajanje novega nevrona.
Delez zacetnih povezav. Koliko od vseh mogocih povezav med vhodnimi in
izhodnimi nevroni bo imela prva generacija primerkov. Privzeta vrednost je bila
5 %.

Vsi preizkusi so se odvijali na enaki progi.
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Slika 3: Prvi preizkusni poligon (foto: Andraz Podpeéan)
Ko sva opravila s temi osnovnimi meritvami, sva poskusila ugotoviti, kako se bodo
nevralna omreZja razvijala, ¢e njihove ovire ne bodo vedno enake. Zato sva nacrtovala Se

en poligon.

Slika 4: Drugi preizkusni poligon (foto: Andraz Podpecan)

Kako si bosta poligona sledila po vrsti, je bilo naklju¢no dolo¢eno na zacetku vsake nove
generacije.
Parametri algoritma so sledeci:

e Stevilo vrst: 15,

¢ velikost populacije: 300,

e delez elitnih primerkov: 20 %,

e delez izbranih primerkov: 20 %,
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e delez spolnega razmnozevanja: 50 %,
e delez medvrstnega krizanja : 5 %;
e mutacije:
o dodajanje nevronov: 5 %,
o dodajanje povezav: 10 %,
o odstranitev povezav: 5 %.
o Sprememba utezi: 80 %;
e delez zacetnih povezav: 50 %.

Preizkusa sta trajala 150 generacij.
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4. REZULTATI

4.1 PREIZKUS POSAMICNIH PARAMETROV

V tem delu preizkuSanja sva spreminjala samo en parameter naenkrat. Ostali so bili

nastavljeni na privzete vrednosti.

41.1
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Graf 1: Najved;ji fitnesi pri preizkusanju velikosti populacije
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Graf 2: Povprecni fitnesi pri preizkuSanju velikosti populacije
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4.1.2
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Graf 3: Najvedji fitnesi pri preizkusanju Stevil vrst
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Graf 4: Povprecni fitnesi pri preizkusanju Stevila vrst
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4.1.3
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Graf 5: Najvecdji fitnesi pri preizkusanju deleza elitnih primerkov
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Graf 6: Povprecni fitnesi pri preizkuSanju deleza elitnih primerkov
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4.1.4

fitnes

fitnes

DELEZ IZBRANIH PRIMERKOV

35000

30000

25000 /
—_—

20000
15000
10000
5000
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
generacija
—1% =20 % (privzeto) 50% 100%
Graf 7: Najvedji fitnesi pri preizkusanju deleza izbranih primerkov
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Graf 8: Povprecni fitnesi pri preizkuSanju deleza izbranih primerkov
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415 DELEZ SPOLNEGA RAZMNOZEVANJA
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Graf 9: Najvecdji fitnesi pri preizkusanju deleza spolnega razmnozevanja
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Graf 10: Povprecni fitnesi pri preizkuSanju deleza spolnega razmnozevanja
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4.1.6

fitnes

fitnes

DELEZ MEDVRSTNEGA RAZMNOZEVANJA

35000

30000
25000
20000
15000
10000
5000
0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

generacija
— 1% (privzeto) =——20% 50% 100%
Graf 11: Najvedji fitnesi pri preizkuSanju deleza medvrstnega krizanja
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Graf 12: Povprecni fitnesi pri preizkuSanju deleza medvrstnega krizanja
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4.1.7 RAZMERJE MUTACIJ
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Graf 13: Najvedji fitnesi pri preizkusanju razmerij mutacijt
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Graf 14: Povprecni fitnesi pri preizkuSanju razmerij mutacij?

1 Stevilke v legendi so odstotki razli¢nih vrst mutacij. Prva je za dodajanje nevrona, druga za dodajanje
povezave, tretja za odstranitev povezave in Cetrta za spremembo utezi.
2 Glej opombo 1.
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4.1.8
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4.2 STALNI IN NAKLJUCNI POLIGON

fitnes

fitnes

60000

50000

40000

30000

20000

10000

70000

60000

50000

40000

30000

20000

10000

0

i

~

A
M O W AN OO AN OO AN AN N A~ onO
A H NN TN O O NMNOWOOOODDO O A N ANMNmM
R I B B o e B B |

generacija
e najve(ji fithes === povprecni fitnes
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5. RAZPRAVA
5.1 TRENDI RASTI FITNESA

Marsikatera meritev ni pokazala niti najmanjse rasti najvecjega fitnesa. Tudi v ostalih
primerih ni pri§lo do nara$¢anja ali upadanja, ki bi bilo stalno, temvec¢ je bilo skoraj vedno

enkratno. Bolj zanimivi so bili podatki o povpreénem fitnesu. V ve€ini primerov se je

v

oy

priblizalo. Potem je tudi to ostalo na bolj ali manj enaki ravni, in ¢e je narasel najvisji

fitnes, se je posledi¢no povecal Se povprecni fitnes.
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Graf 19: Najvedji in povprecni fitnes pri preizkusu s samo eno vrsto

Razlog za ta vzorec so elitni in izbrani primerki. Elitni primerki so tisti, ki prezivijo v
naslednjo generacijo, izbrani pa tisti, ki bodo imeli potomce. Ker so oboji izbrani kot
delez z najboljsim fitnesom iz vsake generacije in s privzetimi nastavitvami, je ta delez
pri obeh parametrih enak. Zaradi tega najvecji fitnes ne pade, saj bo najboljsi primerek
vedno prezivel v naslednjo generacijo, in ker so potomci vedno osnovani na najboljsih
prednikih, je smiselno, da se bo povprecje priblizevalo vrhu.

Seveda pride v meritvah tudi do lokalnega odstopanja od tega vzorca, a se ga da pripisati

nakljucju. Nikjer se ni zgodilo, da bi se povprecje zacelo odlo¢no oddaljevati od vrha.
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5.2 VPLIV PARAMETROV
V procesu razvoja nevralnih omrezij je stalno prisoten element nakljucja. Poleg tega
nekateri parametri vplivajo na druge (npr. ¢e je delez spolnega razmnozevanja majhen,
potem je vpliv deleza medvrstnega krizanja manj izrazit, saj je slednji odvisen od prvega).
Kombinacija teh dveh dejstev onemogo¢i, da bi lahko iz zbranih podatkov razbrali,
kaksen vpliv lahko pripiSemo spremembam parametrov.
Bolj nazorno je opazovanje dejanskega delovanja tekacev v poligonu, saj tu lahko vidimo
oCitne razlike, Cetudi te niso opazne v izmerjenih podatkih.
Najboljsi primer tega je spreminjanje deleza zacetnih povezav.
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Graf 20: Meritve fitnesa za 75-odstotni deleZ zaCetnih povezav
Podatki, ki jih predstavlja graf, niso ni¢ posebnega. Imamo dva veja poskoka v
najvecjem fitnesu in povprecje, ki temu polagoma sledi, tako Kot je to opisano pri prej$nji
tocki. Ampak tekaci se dejansko obnasajo izrazito drugace kot pri privzetih nastavitvah.
Njihovo delovanje je veliko bolj raznovrstno in kaoti¢no. S privzetim 5-odstotnim
delezem zaletnih povezav bo imelo nevralno omrezje eno ali dve povezavi’, s 75-
odstotnim pa okoli 37. To seveda pomeni, da bodo izhodne vrednosti veliko bolj odvisne
od vhodnih. Je pa res, da v omrezju ni Se nobenih vmesnih nevronov, ki bi podatke

dodatno obdelali, zato je delovanje omrezja prav tako neucinkovito.

3 Poleg dveh nespremenljivih povezav, skupno torej 3 do 4.
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5.3 KOMPLEKSNOST
Kompleksnost omrezja je Stevilo povezav v nevralnem omreZju in ni na noben nacin
pokazatelj njegove ucinkovitosti. Skoraj nikoli ne bo najbolj kompleksno omrezje tisto z
najvecjim fitnesom. Pravzaprav je naceloma veljalo ravno obratno.
Za razliko od fitnesa so spremembe v kompleksnosti veliko bolj nepredvidljive. Na
upadeta, lahko da za ve¢ kot deset tock (povezav). To sploh ni slaba stvar, saj je namen
algoritma NEAT ustvariti gosta nevralna omrezja s ¢im man;j elementi. Je pa tudi res, da
potrebuje omreZje dovolj zapleteno topologijo, da lahko uspesno opravi nalogo, ki mu je
namenjena.
Parametri, ki najbolj izrazito povecujejo kompleksnost, so torej tisti, ki imajo vpliv na
topologijo omrezja. Tu je v prvi vrsti seveda delez zaCetnih povezav, kot je bilo razlozeno
zgoraj. A ta ima vpliv samo pri ustvarjanju prve generacije. Tekom razvoja so pomembni
razmerje mutacij in delez medvrstnega krizanja. Visoka moznost za dodajanje nevrona
ali povezave bo imela temu primeren ucinek, Se posebej ¢e je deleZz spolnega
razmnozevanja nizek. Visok delez medvrstnega krizanja pa poveca moznost, da se bosta
zdruzili dve zelo razli¢ni topologiji, katerih potomec bo imel vse njune nevrone in
povezave.
Seveda pa pogoste in drasti¢ne spremembe topologijam ne pustijo dovolj ¢asa, da bi
dejansko postale uporabne.
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Graf 22: Najvecje kompleksnosti za razliéne nastavitve deleza medvrstnega
razmnozevanja

4 Stevilke v legendi so odstotki razli¢nih vrst mutacij. Prva je za dodajanje nevrona, druga za dodajanje
povezave, tretja za odstranitev povezave in Cetrta za spremembo utezi.



26
Podpecan, A., Zerdoner, R. Preizkusanje genetskega algoritma NEAT

Raziskovalna naloga, Solski center Velenje, Elektro in racunalniska Sola, 2021

5.4 STALNI IN NAKLJUCNI POLIGON
Namen tega preizkusa je bilo ugotoviti, ¢e je morda za algoritem bolje, da razvoj ne
poteka v nespremenljivem okolju. Povod za ta preizkus je bilo opazanje, da nevralna
omrezja ne dojamejo, kaj je ima dober in kaj slab u¢inek na njihov fitnes. S tem, da bi
tekaGe naklju¢no izpostavljali razlicnim okoljem, naj bi vzpodbudili nastanek taksnih
smiselnih povezav, saj zgolj ustaljeno gibanje, ki se je obneslo v prvem okolju, ne bi
delovalo v drugem.
Rezultati so hipotezo ovrgli. Razvoj v nakljuénem okolju ni bil ni¢ boljsi kot v
nenaklju¢nem. Sicer nevralna omrezja dosegajo visje fitnese, toda to je zgolj posledica
tega, da je drugi poligon preprostejsi in ima veliko ve¢ kovancev in zastav. Gibanje
tekacev je bilo Se vedno popolnoma neinteligentno, v prvem poligonu pa so se obnesli se
slabse kot pri prvem preizkusu.
Tukaj je ocitna pomanjkljivost NEAT-a. Nevralna omrezja nimajo nobene spodbude za
razvoj. Evolucija deluje preprosto tako, da se primerki z najvecjimi fitnesi namnozZijo in
postanejo dominantni ter tako ostanejo, dokler ¢as in naklju¢ja ne ustvarijo primerka, Ki
je zmozen dose¢i vedji fitnes in cikel se znova ponovi. To deluje dobro za preproste
naloge (npr. razvoj XOR-logi¢nih vrat, uravnotezenje palice), kar pa ta eksperiment
pravzaprav ni bil.
Mogoce je, da bi NEAT z dovolj ¢asa vseeno uspel ustvariti omrezje, katerega delovanje
bi bilo do neke mere inteligentno. Ampak to bi najbrz trajalo ve¢ sto, morda tudi tiso¢
generacij.

Zato NEAT najverjetneje ni najbolj primeren algoritem za nalogo v tem eksperimentu.
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6.

ZAKLJUCKI

S pomocjo najine raziskovalne naloge sva ugotovila, da:

Najvi§je vrednosti fitnesa naraScajo v korakih, povprecne vrednosti fitnesa pa
Napredek omrezij ni bil viden iz generacije v generacijo.

Rast kompleksnosti nevralnih omreZij je nepredvidljiva.

Vecja kompleksnost ne zagotovi boljSega delovanja nevralnih omrezij.

Na kompleksnost najbolj vplivajo parametri deleza medvrstnega krizanja in
razmerje mutacij (oboje v povezavi z delezem spolnega razmnozevanja) ter delez
zacetnih povezav (ampak samo na zacetku evolucije).

Razvoj omrezij ni neposredno vzpodbujen, temve¢ temelji na nakljuénih
mutacijah.

Naklju¢no okolje ne spodbuja razvoja inteligentnih povezav med vhodnimi in
izhodnimi podatki nevralnega omrezja.

Potrebno bi bilo primerjati NEAT s kaks$nim druga¢nim algoritmom za strojno

uéenje (npr. Q-Learning ali kaksen hibridni evolucijski algoritem).
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{. POVZETEK

Za to raziskovalno nalogo sva se odlocila, ker je podro¢je umetnih nevralnih omrezij —Se
posebej evolucijskih algoritmov — zelo zanimivo, aktualno in praktiéno uporabno.
Preizkusila sva algoritem NEAT, ki ga je leta 2002 razvil Stanley O. Kenneth, ker ima
doloc¢ene prednosti pred drugimi nevroevolucijskimi algoritmi (razvr$¢anje genomov v
vrste, oznacevanje mutacij).

Za eksperiment sva pripravila preprosto igro v Godotu, odprtokodnem razvojnem okolju
za videoigre. V tej igri mora preprost teka¢, z zmoznostjo gibanja levo in desno ter
skakanja od tal in zidov, premagati poligon z nevarnostmi in nagradami, medtem ko bezi
pred laserjem, Ki bi ga unicil. Uporabila sva knjiznico SharpNEAT Colina Greena (MIT-
licenca), v glavnem zaradi preproste vkljuéitve v projekt.

V prvem delu preizkusov sva poskusila ugotoviti, kako posamezni parametri vplivajo na
razvoj nevralnih omrezij. Meritve fitnesov niso povedale skoraj nicesar opredeljivega o
tem, meritve kompleksnosti pa so pokazale izrazito povezavo med nekaterimi parametri
in rastjo oz. zastojem rasti kompleksnosti. Toda kompleksnost ni pokazatelj stopnje
uc¢inkovitosti nevralnega omrezja, zato ta ugotovitev nima bistvenega pomena.
Opazovanje delovanja tekacev je razkrilo, da nevralna omreZja ne ustvarijo inteligentnih
povezav med »videnim« in storjenim. Preizkusila sva, ¢e je mogoce spodbuditi nastanek
tak$nih povezav z razvojem omrezij v naklju¢no postavljenem okolju. Toda meritve in
tudi opazovanja na vzorcu 150 generacij se s tem ne strinjajo in nakazujejo tudi na to, da
bi razvoj opazne inteligence najverjetneje trajal zelo dolgo.

Na splosno gledano se zdi, da je bila naloga v eksperimentu preve¢ zapletena za NEAT.
Razvoj nevralnih omrezij s tem algoritmom je pocasen in pasiven postopek, kjer ni prave
vzpodbude za izboljsanje. Glavni nosilec razvoja so zato mutacije, ki pa so podvrzene
naklju¢ju. Zato sva prisla do zakljucka, da NEAT ni primeren algoritem za ta
eksperiment, bi bilo pa treba preizkusiti Se kaksen drug algoritem za strojno ucenje (npr.

Q-learning), da bi lahko to trditev dokon¢no potrdila.
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8. SUMMARY

The reason for starting this research was the fact that artificial neural networks —
especially evolutionary algorithms — are a fascinating, relevant, and practical field. The
algorithm we tested was NEAT, developed in 2002 by Kenneth O. Stanley, because it has
certain advantages compared to some other neuroevolutionary algorithms (speciation,
genome tracking)

For the experiment we developed a rudimentary game in Godot, an open-sourced game
engine. In this game a simple runner, capable of moving left and right as well as jumping
from ground and walls, must navigate a maze filled with danger and rewards, while
running away from a laser, which would destroy it. The library we used was SharpNEAT
by Colin Green (MIT license), mainly due to it being easy to include into the project.

In the first part of experimentation, we tried to determine, how individual parameters
affect the evolution of neural networks. Measuring fitness gave us next to no conclusive
results regarding that, but measuring complexity showed a distinct link between some
parameters and the rise or stagnation of complexity. However, complexity is not an
indicator of the neural networks efficiency, so this discovery has little meaning.
Observing the runners' behaviors revealed that neural networks do not have intelligent
relations between what they “see” and what they do. We tested if exposing the specimens
to a randomized environment would encourage the formation of such relations. The
measurements, taken from samples of 150 generations, however, disagree with that theory
and indicate that it would take a very long time for any significant intelligence to evolve.
Overall, it seems that the task in our experiment was far too complex for NEAT. The
evolution of neural networks with this algorithm is a slow and passive process, without
any real incentive for improvement. Therefore, the primary cause of development are
mutations, which are governed by random chance. So, we have arrived at the conclusion,
that NEAT is not a suitable algorithm for the task in this experiment, though we would
need to test another machine learning algorithm (e.g. Q-learning) to fully confirm this

claim.
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