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Genetické algoritmy predstavuju vhodny prostriedok na optimalizaciu umelych
neuréonovych sieti. Koevolucia (evolucia dvoch alebo viacerych sutaziacich populacii so
spolo¢nou mierou vhodnosti) ma niekol’ko funkcii, ktoré mozu potenciondlne rozsirit’ silu
adaptacie umelej evolucie. V prispevku je uvedeny spOsob nastavenia parametrov umelej
neurénovej siete pomocou genetickych algoritmov a pomocou koevolucie, ktora je realizovana
sucasnou ¢innostou niekol’kych genetickych algoritmov. Porovnanie oboch metod je vykonané
na zéklade optimalizacie umelej neurdnove;j siete pre riadenie robotického systému.

1 Optimalizované systémy

Roboticky systém, ktory bude detailnejSie popisany neskor, je riadeny pomocou umelej
neurénovej siete. Koevollicia je pouzitd na nastavenie parametrov neurdnovej siete. Umela
neurénova siet’ je pouzitd na riadenie robotického systému, ktory modze reprezentovat Korist’
alebo predatora.
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Obrazok 1 — Topoldgia neurénove;j siete na riadenie robotického systému

Parametre umelej neurénovej siete pre korist maju byt nastavené tak, aby ¢o najdlhsie
unikala predatorovi. Naopak parametre umelej neurdnovej siete pre predatora maji byt nastavené
tak, aby korist’ unikala predatorovi ¢o najkratSie. Vstupom umelej neurénovej siete su vystupy



infracervenych snimacov (rovnako pre korist’ i pre predatora), ktorych ma roboticky systém osem
(pat’ v prednej a tri v zadnej Casti). Vystupy kamery so zornym uhlom 45 stupniov, ktory je
rozdeleny na pét’ Casti, su pouzité taktiez ako vstupy robotického systému.

Citlivost’ infraervenych snimacov je rovna dvojnasobku dizky, ktort je roboticky systém
schopny prekonat” za jednotku casu. Priebeh aktiva¢nej prechodovej funkcie vystupnych
neuréonov odpoveda Standardnej sigmoide. Vystupné neurény st pouzité na riadenie motorov
(pravy a lavy motor) robotického systému, kde vystupna hodnota ,,1“ reprezentuje zapnutie
prislusného motora na jeden casovy krok. Ak je vystupnd hodnota ,,0 prisluSny motor nie je
aktivovany.

2 Duel

Duel je sutaz predatora a koristi v ohrani¢enom priestore, ktory mozno nazvat’ aréna.
Pociato¢né umiestnenie predatora a koristi je rovnaké, ale meni sa poc¢iatocné nato¢enie predatora
(koristi) oproti koristi (predatorovi). Cielom predatora je v ¢o najkratSom Ccase, ktory je
reprezentovany po¢tom ¢asovych krokov, chytit’ korist’. Cielom koristi je prezitie Co najvacsieho
poétu ¢asovych krokov bez chytenia predatorom. Dizka duelu je stanovend na 500 &asovych
krokov, pricom duel moze skon¢it’ skor chytenim koristi predadtorom. Vitazom duelu je predator,
ak sa mu podari chytit’ korist’ za menej ako 500 Casovych krokov. V opa¢nom pripade je vitazom
korist. Ohodnotenie jedincov pre geneticky algoritmus a pre koevoluciu je realizované na
zéklade vysledkov, ktoré ohodnocovani jedinci dosiahnu v duely. Dizka duelu je potom priamo
umernd vhodnosti koristi a nepriamo umerna vhodnosti predatora.

3 Optimaliza¢né metody

Optimalizacia umelych neurénovych sieti na riadenie robotickych systémov je vykonana
pomocou dvoch metod. Prva metoda je zalozena na optimalizacii genetickym algoritmom. Druha
metéda pouziva koevoliciu, ktord je realizovana sucasnym behom dvoch genetickych
algoritmov.

Optimalizacia pomocou genetickych algoritmov je vykonana na zaklade ohodnotenia
jedincov z populacie na zéklade vysledkov dosiahnutych v duely s jedincami z u¢iacej mnoziny.
Pocas ¢innosti genetického algoritmu ostdva obsah mnozin nezmeneny.

Pri pouziti koevolucie je vykonané ohodnotenia jedincov nazaklade vysledkov
dosiahnutych v duely sjedincami ztabulky najlepsich jedincov. Tato tabulka je pocas
optimalizacie modifikovana na zéklade dosiahnutych vysledkov populacie s opaénym cielom.

3.1 Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus mozno pouzit’ na nastavenie parametrov umelych neurdnovych sieti
(topologie, vahovych a prahovych koeficientov). Niektoré spdsoby su uvedené v (2, 3, 4, 5).
V prispevku su nastavované parametre umelej neurénovej siete (vahové a prahové koeficienty),
ale topoldgia sa nemeni. Geneticky algoritmus mozno pouzit’ taktiez na vytvorenie mnoziny
pravidiel produkéného systému.



Prva populacia je generovana nahodne. Velkost' populacie je sto genotypov. Cinnost
genetického algoritmu je ukoncena po 500 generaciach. Geneticky algoritmus pouziva operator
selekcie (,roulette wheel®), kde pravdepodobnost’ vyberu proporcionalne odpovedd miere
vhodnosti prislusného genotypu. Pouzity geneticky algoritmus aplikuje na populdciu homogénny
operator krizenia a Standardny operator mutacie. Genotyp reprezentuje vahové a prahové
koeficienty umelej neurénovej siete, ktord je znazornena na obrazku 1. Miera vhodnosti predatora
odpoveda prevratenej hodnote poctu ¢asovych krokov, ktoré boli potrebné na chytenie koristi.
Cim je mensi podet ¢asovych krokov, ktoré boli potrebné na chytenie koristi, tym je miera
vhodnosti predatora vé¢sia. Miera vhodnosti koristi odpoveda priamo poctu ¢asovych krokov,
pocas ktorych korist’ nebola chytend. Cim je vagsi pocet ¢asovych krokov, pocas ktorych korist
nebola chytend, tym je miera vhodnosti koristi vicsia.
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Obrazok 2 — Znazornenie vybranych trajektorii u¢iacej mnoziny predatorov

7

N

Obrazok 3 — Znéazornenie vybranych trajektérii uc¢iacej mnoziny koristi

Geneticky algoritmus je pouzity na optimalizaciu parametrov umelej neurdénovej siete pre
populaciu koristi a populaciu predatorov. Boli vytvorené dve uciace mnoziny, ktoré su pouzité
genetickym algoritmom na urcenie miery vhodnosti kazdého jedinca z populécie. Prva mnozina
obsahuje predatorov (obrazok 2), ktorych spravanie a pouzitd stratégia na chytenie koristi su
nahodne generované. Druhd mnozina obsahuje koristi (obrazok 3), ktorych spravanie a pouzita
stratégia na prezitie ¢o najvicSiecho poctu casovych krokov st ndhodne generované. Pocas
vyhodnocovania miery vhodnosti kazdého jedinca z populacie koristi je realizovany duel
prislusného jedinca skazdym predatorom zuciacej mnoziny predatorov. Vyslednd miera
vhodnosti je rovna suctu mier vhodnosti pre kazdy duel, ktorého sa prislusny jedinec zucastnil.
Jedinci z populacie koristi st potom adaptovani na spravanie niekol’kych predatorov a nie na
spravanie jedného. Rovnako je pouzita u¢iacia mnozina koristi je pouzitd genetickym algoritmom
na optimalizaciu parametrov umelej neurénovej siete pre populaciu predatorov. Pocas
vyhodnocovania miery vhodnosti kazdého jedinca z populacie predatorov je realizovany duel



prislusného jedinca s kazdou koristou z uciacej mnoziny koristi. Vyslednd miera vhodnosti je
rovna suctu mier vhodnosti pre kazdy duel, ktorého sa prislusny jedinec zucastnil. Jedinci
z populécie predatorov su tymto adaptovani na spravanie niekolkych koristi a nie na spravanie
jedne;j.

3.2 Koevolucia

Koevolicia je reprezentovana sucasnym priebehom ¢innosti dvoch genetickych
algoritmov, ktorych populdcie su vzijomne ovplyviiované. Nastavenie a pouzité operatory
genetickych algoritmov pre koevoluciu su rovnaké ako v pripade optimalizacie pomocou
genetického algoritmu. Prvy geneticky algoritmus optimalizuje nastavenie parametrov umelej
neurénovej siete alebo mnozinu pravidiel pre produkény systém pre populaciu predatorov. Druhy
optimalizuje nastavenie parametrov umelej neuronovej siete alebo mnozinu pravidiel pre
produkény systém pre populaciu koristi. Postupne je vytvorend tabulka najlepSich predatorov
(,,hall of fame*), ktori pocas Cinnosti genetického algoritmu dosiahli najvac¢siu mieru vhodnosti.
Najlepsi genotyp z populécie je do tejto tabul'ky zaradeny, ak jeho miera vhodnosti je vécSia nez
miera vhodnosti jedinca, ktory ju ma najmensiu zo vSetkych jedincov v tabul'ke. Pred zaradenim
nového jedinca do tabulky najlepsich jedincov (predatorov alebo koristi) je jedinec s najmensou
mierou vhodnosti vyradeny z tabul’ky. PoCiatocne nastavenie tabul’ky je nahodné, pri¢om vsetky
jedinci maju vhodnost” minimalnu. Podobne je vytvorend tabul'ka najlepsich koristi, ktori pocas
¢innosti genetického algoritmu dosiahli najva¢siu mieru vhodnosti.

Tabul'ka najlepSich predatorov je pouzitd genetickym algoritmom na optimalizaciu
parametrov umelej neurénovej siete pre populdciu Koristi. Pocas vyhodnocovania miery
vhodnosti kazdého jedinca z populacie koristi je realizovany duel prislusného jedinca s kazdym
predatorom z tabul'ky najlepSich predatorov. Vyslednda miera vhodnosti je rovna suctu mier
vhodnosti pre kazdy duel, ktorého sa prislusny jedinec zicastnil. Tymto je zabezpecend adaptacia
jedincov z populacie koristi na niekol'ko najlepSich predatorov a nie na spravanie jedncho.
Rovnako tabul'ka najlepSich Kkoristi je pouzitd genetickym algoritmom na optimalizaciu
parametrov umelej neurdénovej siete pre populaciu predatorov. Pocas vyhodnocovania miery
vhodnosti kazdého jedinca z populacie predatorov je realizovany duel prislusného jedinca
s kazdou koristou z tabulky najlepsich koristi. Vyslednd miera vhodnosti je rovnad suctu mier
vhodnosti pre kazdy duel, ktorého sa prislusny jedinec zucastnil. Tymto je zabezpeCena
adaptacia jedincov z populdcie predatorov na niekol'ko najlepsSich koristi a nie na spravanie
jedného.

Simula¢ny model bol vytvoreny v prostredi Matlab z dovodu nemoznosti fyzickej
realizacie robotického systému. Simula¢ny model obsahuje model arény, model neurénove;j siete
pre predatora a korist, ktoré si pouzité genetickym algoritmom na vyhodnotenie miery
vhodnosti.

4 Porovnanie optimaliza¢nych metéd

7 dovodu realizacie porovnania boli vytvorené dve testovacie mnoziny, ktoré su odlisné
ako ufiace mnoziny pouzit€é genetickym algoritmom. Prva mnozina obsahuje predatorov
(obrazok 4), ktorych spravanie a pouzitd stratégia na chytenie koristi s ndhodne generované.
Druh4 mnozina obsahuje koristi (obrazok 5), ktorych spravanie a pouzita stratégia na prezitie ¢o



najvécsieho poctu ¢asovych krokov st ndhodne generované. Porovnanie oboch optimaliza¢nych
metod je potom realizované na zéklade vysledkov, ktoré dosiahnu vybrani jedinci v duely
s testovacou mnozinou jedincov. Vybrani jedinci reprezentuji najlepSie rieSenia pre obidve
optimalizacné metody.
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Obrazok 4 — Znazornenie vybranych trajektorii testovacej mnoziny predatorov
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Obrazok 5 — Znazornenie vybranych trajektorii testovacej mnoziny koristi

Na obrazku 6 je znazornena grafickd zavislost’ dizky trvania duelu (pocet krokov) od
trajektérie pohybu predatora z testovacej mnoziny pre geneticky algoritmus a koevoluciu. Na
obrazku 7 je znazornena graficka zavislost diZky trvania duelu (pocet krokov) od trajektérie
pohybu koristi z testovacej mnoziny pre geneticky algoritmus a koevoluciu.

Najlepsi predator (korist’) sa stretne v duely so vSetkymi jedincami z testovacej mnoziny
koristi (predatorov), ktora obsahuje 10 jedincov. Jeden duel trvd maximalne 500 casovych
krokov. Celkova dizka duelov, ktoré absolvuje kazdy predator (korist) je potom z intervalu 0 aZ
5000.

7, porovnania oboch metdd jednozna¢ne vyplyva lepSia schopnost adaptacie jedincov,
ktori boli ziskani pomocou koevolucie, na nezname vzorky z testovacej mnoziny. DiZka trvania
duelu pre jedincov, ktori boli ziskani pomocou genetickych algoritmov, je priblizne o tretinu
vacsia nez pre jedincov ziskanych pomocou koevoltcie. Dovodom je existencia uc¢iacich mnozin
pre geneticky algoritmus, ktorych obsah ostal pocas optimalizacie nezmeneny. Naopak, obsah
tabuliek najlepsich jedincov pre optimalizaciu pomocou koevolicie bol meneny na zdklade
ovplyviiovania populaciou s opacnym ciel'om.
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Obrazok 6 — Graficka zavislost priemernej diZky trvania duelu od trajektérie pohybu predatora
z testovacej mnoziny pre geneticky algoritmus a koevoltciu
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Obrazok 7 — Graficka zavislost’ dizky trvania duelu od trajektérie pohybu koristi z testovacej
mnoziny pre geneticky algoritmus a koevoluciu

Zaver

7, porovnania oboch metdd jednozna¢ne vyplyva lepSia schopnost adaptacie jedincov,
ktori boli ziskani pomocou koevolucie, na nezname vzorky z testovacej mnoziny. DIzka trvania
duelu pre jedincov, ktori boli ziskani pomocou genetickych algoritmov, bola véc¢Sia nez pre



jedincov ziskanych pomocou koevolucie. Ddvodom je existencia uciacich mnozin pre geneticky
algoritmus, ktorych obsah ostal pocas optimalizacie nezmeneny. Naopak, obsah tabuliek
najlepsich jedincov pre optimalizidciu pomocou koevolucie bol meneny na zdklade
ovplyviiovania populaciou s opacnym ciel'om.

Koevolticiu mozno vhodne pouzit' v pripade, kedy nie je mozné jednoducho vytvorit’
uciacu mnozinu. Taktiez v pripade, ak do u€iacej mnoziny nie mozné zahrnat vsetky vzorky
z dovodu ich zlozitého vytvarania. Pri pouziti koevolucie je u¢iaca mnoZina postupne vytvarana
a modifikovana. Takto mozno zabezpecit' adaptaciu populacie ina situacie, ktoré nie su
Standardné alebo nebolo predpokladané, Ze nastanu.

Koevolucia dvoch sutaziacich populdcii modze produkovat komplexnejSie rieSenia.
Uspech populécie predatorov spdsobuje netspech populdcie koristi a naopak netispech populacie
predatorov je zapriCineny uspechom populécie koristi. Snahou neuspesnej populécie je adaptacia
na vitaznua populéciu, ktorej vysledkom je uspech v nasledujicej generacii, ¢o plati pre populdciu
predatorov 1 koristi. Vykonnost' jedinca v populacii zavisi taktiez od individudlnych stratégii
jedincov v druhej populacii pocas procesu evolicie. Zmena povrchu miery vhodnosti
(,,Jandscape®), vzhl'adom na zmeny jedincov v druhej populacii, pdsobi preventivne proti
uviaznutiu v lokdlnom minime. Koevolicia dvoch popudcii (predatorov a koristi) je podobna
evolucii jednej populacie s meniacim sa okolnym prostredim, ktoré na niu pdsobi.
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