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Abstrakt

Tato bakalafskd prace se zabyva optimalizaci protivnika zvolené logické hry Lodé. Op-
timalizace byla provedena pomoci metody NEAT a implementace SharpNeat pro jazyk
C#. Préace popisuje neuronové sité, evolu¢ni algoritmy a metodu NEAT.

Kliéova slova: neuronové sité, evolu¢ni algoritmy, perceptron, NEAT, SharpNeat, C#,
optimalizace neuronové sité

Abstract

The bachelor thesis deals with an adversary optimization of chosen logical game The
Ships. The optimization was made by NEAT method and SharpNeat implementation
for language C#. This thesis describes neural networks, evolution algorithms and NEAT
method.

Keywords: neural networks, evolution algorithms, perceptron, NEAT, SharpNeat, neu-
ral network optimization



Seznam pouzitych zkratek a symbolt

NEAT — Neuroevolution of augmenting topologies
Xml — eXtensible Markup Language

GUI — Graphic User Interface

XOR — eXclusive OR
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1 Uvod

Neuronova sit’ je jednim z vypocetnich modelti, které se vyuZivaji v umélé inteligenci.
Neuronova sit’ se skldda z umélych neuronti, které maji libovolny pocet vstupti a jeden
vystup. Umély neuron je inspirovan biologickym neuronem.

V biologickych sitich jsou zkuSenosti, které sit' nabyva u¢enim, uloZeny v dendridech,
zatimco v umélé neuronové siti jsou uloZeny ve vahéch.

Evolucni algoritmy se nejcastéji pouZzivaji k feSeni problémti optimalizace (napf. u¢eni
neuronové sité). Evolu¢ni algoritmy vyuZzivaji celou populaci prozatimnich feSeni, jez
paralelné prochdzeji parametricky prostor a navzdjem se ovliviiuji a modifikuji pomoci
genetickych operétoru.

Hlavnim cilem této bakalaiské prace je optimalizace protivnika v logické hie Lodé
pomoci implementace metody NEAT pro C#.



2 Neuronové site

Neuronova sit’ je tvofena vzdjemné propojenymi neurony, kde vystup neuronu je vstu-
pem vice neuront [1].

Pocet neuronti a jejich vzajemné propojeni urcuje tzv. architekturu (topologii) neu-
ronové sité. V neuronové siti rozliSujeme neurony z hlediska jejich pouZiti na vstupni,
pracovni a vystupni. Stav neuronové sité uréuji stavy vSech neuronti v siti a konfiguraci
neuronové sité urcuji vahy vsech spojli v neuronové siti.

Neuronova sit’ se v ¢ase vyviji, méni se propojeni a stav neurontl, adaptuji se vahy
[1]. V souvislosti se zménou charakteristik je ticelné celkovou dynamiku neuronové sité
rozdélit do tfi dynamik a pak uvaZovat nad tfemi rezimy prdce sité: organiza¢nim (zména
topologie), aktivnim (zména stavu) a adaptivnim (zména konfigurace).

2.1 Organiza¢ni dynamika

Organiza¢ni dynamika neuronové sité specifikuje architekturu sité a jeji pfipadnou zménu
[1]. Zména topologie rozsifenim neuronové sité o dalsi neurony a piislusné spoje se
uplatiiuje v adaptivnim reZimu. RozliSujeme dva typy architektury neuronové sité: cyk-
lickou (resp. rekurentni) a acyklickou (1| (resp. dopfednou) sit’. V acyklické architektuie
je skupina neuronti zapojend do kruhu (cyklu). To znamend, Ze vystup prvniho neuronu
je vstupem druhého neuronu, vystup druhého neuronu je vstupem tfetiho neuronu atd.,

vystup posledniho neuronu je vstupem prvniho neuronu.

2.2 Aktivni dynamika

Aktivni dynamika specifikuje poc¢atecni stav sité a zptisob jeho zmény v case pfi pevné
topologii a konfiguraci [1]]. V aktivnim rezimu se na za¢atku nastavi stavy vstupnich neu-
ront na tzv. vstup sité a zbylé neurony jsou v po¢atecnim stavu. Vstupni prostor resp. sta-
vovy prostor neuronové sité tvori vSechny vstupy resp. stavy sité. Po inicializaci stavu
sité probiha vlastni vypocet [1]. Obecné se uvazuje o spojitém modelu, kde se uvazuje v
¢ase o spojitém vyvoji neuronové sité. Vétsinou se vSak predpokladd diskrétni ¢as a sit’
se nachdzi v ¢ase 0 a stav sité se méni jen v ¢ase 1, 2, 3, ...V kaZzdém takovém casovém
kroku je podle pravidla aktivni dynamiky vybréan jeden neuron (tzv. sekven¢ni vypocet)
nebo vice neuronti (tzv. paralelni vypocet), které aktualizuji (méni) svij stav na zakladé
svych vstup1, tj. stavii sousednich neuront, jejichZ vystupy jsou vstupy aktualizovanych
neuront [1]. Podle toho, jestli neurony méni sviij stav nezdvisle na sobé nebo je jejich ak-
tualizace fizena centrdlné, rozliSujeme asynchronni a synchronni modely neuronovych
siti. Stav vystupnich neuronti, ktery se obecné meéni v ¢ase, je tzv. vystupem neuronové
sité (tj. vysledkem vypoctu) [1]. Obvykle se uvazuje takova aktivni dynamika neuronové
sité, Ze vystup sité je po néjakém case konstantni a neuronova sit’ si tak v aktivnim rezimu
realizuje néjakou funkci a ke kazdému vstupu sité vypocita praveé jeden vystup. Funkce
neuronové sité je ddna aktivni dynamikou, jejiZ rovnice je parametricky zavisld na konfi-
guraci a topologii, které se v aktivnim rezimu méni. Neuronové sit’ se pouziva k vlastnim



vypoctim v aktivnim reZimu. Aktivni dynamika neuronové sité také urcuje funkci jed-
noho neuronu, jejiz pfedpis (matematicky vzorec) je vétsinou pro vSechny (nevstupni)
neurony v siti stejny (tzv. homogenni neuronova sit’) [1]].

2.3 Adaptivni dynamika

Adaptivni dynamika specifikuje poc¢ate¢ni konfiguraci sité a jakym zplisobem se méni
vahy v siti v ¢ase [1]. Veskeré konfigurace tvoii tzv. vdhovy prostor neuronové sité. V
adaptivnim reZimu se nastavi vahy vSech spojli v neuronové siti na pocate¢ni konfigu-
raci. Po inicializaci konfigurace sité probiha vlastni adaptace [1]. Funkce neuronové sité v
aktivnim reZimu zévisi na konfiguraci. Cilem adaptace je nalézt takovou konfiguraci sité
ve vdhovém prostoru, kterd by v aktivnim reZimu realizovala pfedepsanou funkci [1].
Jestlize aktivni rezim neuronové sité slouzi k vypoctu funkce neuronové sité pro dany
vstup, pak adaptivni reZim slouZzi k uceni této funkce.

2.4 Uceni neuronové sité

K nauceni neuronové sité potfebujeme tzv. trénovaci mnoZzinu, kterd obsahuje vzorky
popisujici feSenou problematiku a metodu, kterd dokdZe vzorky z trénovaci mnoziny
zafixovat do neuronové sité formou hodnot synaptickych vah. Trénovaci T mnoZinu mi-
Zeme definovat jako mnozinu prvka (vzori), které jsou definovany jako uspofddané dvo-
jice trénovaci mnozZiny (1, vektoru excitaci vstupni vrstvy 2 a vektoru excitaci vystupni
vrstvy3]:

T ={{I1,0:1} {I2, 02} ... {I,0p}} 1)

Ii:[’ilig ’ik],ij€<0,1> (2)
O;=1[o102 ... 0p], 0; €(0,1) 3)



Obrazek 1: Piiklad acyklické architektury.

vy stupni vrstva

skryté vrstvy

vstupni vrstva

Obrazek 2: Priklad architektury vicevrstvé neuronové sité 3-4-3-2.



3 Sit Perceptronu

Historicky prvnim tspéSnym modelem neuronové sité byla sit’ perceptroni, ktera se po-
uziva dodnes [1]]. V historii neuronovych siti popsal Perceptron v roce 1958 Frank Ro-
senblatt. Potencidl perceptronu je definovan jako vdzeny soucet vstupnich signalt.

3.1 Organizac¢ni dynamika

Na zacatku organiza¢ni dynamika sité perceptronii specifikuje pevnou architekturu jed-
novrstvé sité n-m. To znamend, Ze se sit’ perceptronti skldda z n vstupnich neuront, kde
je kazdy vstupni neuron vstupem kazdého z m vystupnich neuronti.

3.2 Aktivni dynamika

Zpthisob vypoctu funkce sité perceptronti urcuje aktivni dynamika. Redlné stavy neuronti
ve vstupni vrstvé se nastavi na vstup sité a vystupni neurony poditaji sviij bindrni stav,
ktery urcuje vystup sité.

3.3 Adaptivni dynamika

V adaptivnim rezimu je pozadovand funkce sité perceptront tréninkovou mnozinou. Sit’
perceptrontt md diskrétni adaptivni dynamiku. Na zac¢4tku adaptace v ¢ase 0 jsou védhy
konfigurace nastaveny ndhodné blizko nuly. V kazdém ¢asovém kroku uceni t =1, 2, 3,
...je siti pfedloZen jeden vzor z tréninkové mnoZiny a sit’ se ho snaZi naucit, tj. adap-
tuje podle néj své vahy. Tréninkova strategie urcuje pofadi vzorkd pii u¢eni. Adaptace
sité perceptronti obvykle probiha v tzv. tréninkovych cyklech, ve kterych se systema-
ticky prochdzi vSechny vzory tréninkové mnoziny (popf. kazdy vzor i vicekrat za se-
bou). Rychlost u¢eni je mirou vlivu vzorti na adaptaci. Vétsinou se na zac¢atku voli mala
rychlost uceni, kterd pozdéji béhem adaptace roste.

Vyznam perceptronové sité je spiSe teoreticky, protoZe perceptronova sit' mize poci-
tat jen omezenou tfidu funkci. Tento jednoduchy model je zdkladem sloZitéjsich modeld,
jako je obecna vicevrstva sit’ s u¢icim algoritmem backpropagation. Sit’ perceptronti 1ze
pouZit jen v pfipadé, kdy jsou klasifikované objekty ve vstupnim prostoru oddélitelné
nadrovinou (napf. specidlni tlohy rozpoznavani obrazu apod.).
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4 Vicevrstva sit' a backpropagation

Vicevrstva neuronova sit’ |2} je tvofena minimdlné tfemi vrstvami neuronti: vstupni, vy-

z

stupni a nejméné jednou vnitini vrstvou. Mezi dvéma sousednimi vrstvami se nachdzi
aplné propojeni neuronti, kde kazdy neuron niZsi vrstvy je spojen se vSemi neurony vyssi
vrstvy.

Vicevrstva neuronovd sit’ s G¢icim algoritmem zpétného Sifeni chyb je nejzndméjsim

a nejpouZivanéjsim modelem neuronové sité.

Zpracovani informace dopfednym Sifenim signélu:
1. Neurony vstupni vrstvy jsou excitovdny na odpovidajici trover (v rozmezi 0 aZ 1).

2. Tyto excitace jsou pfivedeny k nasledujici vrstvé neuronti a zeslabeny nebo zesileny
pomoci synaptickych vah.

ol

3. KaZdy neuron vyssi vrstvy provede sumaci signédlt od niZsi vrstvy a je excitovan
na troveni danou svou aktiva¢ni funkci.

4. Tento proces probihd pies veskeré vrstvy neuronti az k vystupni vrstvé, kde zis-
kame excitacni stavy vSech jejich neuronti.

4.1 Organizacni a aktivni dynamika

Organiza¢ni dynamika vicevrstvého perceptronu specifikuje pevnou topologii vicevrstvé
neuronové sité. Standardné se pouZziva dvou resp. tiivrstva sit’.

4.2 Adaptivni dynamika

Adaptivni rezim vicevrstvé sité probihd podobné jako u sité perceptronti. PoZzadovana
funkce je zaddna tréninkovou mnoZzinou a chyba sité vzhledem k tréninkové mnoZiné je
definovéna jako souclet parcidlnich chyb sité vzhledem k jednotlivym tréninkovym vzo-
rm a zdvisi na konfiguraci sité.

4.3 Backpropagation

A z

Metoda zpétného Sifeni umoZriuje adaptaci neuronové sité nad danou trénovaci mnoZzi-

VN z v v,

nou. Na rozdil od dopfedného $ifeni signalu od niZsich vrstev k vy$s$im probihd u této

A z NY s

metody Sifeni signalu od vyssich vrstev neuronti k tém nizs$im.

Popis metody zpétného Sifeni:

1. Vezmeme vektor excitaci vstupni vrstvy I; i-tého prvku trénovaci mnoziny, kterym
excitujeme neurony vstupni vrstvy na odpovidajici troven.

2. Provedeme dopfedné Sifeni signdlu az k vystupni vrstvé neuronti.
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3. Srovname pozadovany stav dany vektorem excitaci vystupni vrstvy O; i-tého prvku
trénovaci mnoZiny se skute¢nou odezvou neuronové sité.

4. Rozdil mezi skute¢nou a pozadovanou odezvou definuje chybu neuronové sité.
Tuto chybu pak vracime zpét do neuronové sité formou tpravy synaptickych vah
mezi jednotlivymi vrstvami neuronti smérem od vyssich k niZzs$im, aby byla chyba
pfi nésledujici odezvé mensi.

5. Jakmile dojde k vycerpani celé trénovaci mnoZiny, tak vyhodnoti se celkova chyba
pfes veskeré vzory trénovaci mnoZiny a jestliZe je chyba vyssi neZ poZadovang, tak
se cely proces opakuje.
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5 Evolucni algoritmy

Evolu¢ni algoritmy pouZivaji evolu¢ni model, ktery se sklada z metody vybéru rodi¢ti a
metody vklddani potomk zpét do populace.

Globalni optimum je bod ve fitness prostoru jehoz hodnota pfevysuje vSechny ostatni.
Lokalni optimum je bod ve fitness prostoru, ktery md tu vlastnost, Ze zddny fetézec mu-
taci v tomto bodu nemiiZe jit nahoru aniz by neSel nejprve dold.

Kdy?z se ¢lenové populace s nejvyssim fitness se udrZzi v evolu¢nim algoritmu, tak se
algoritmus nazyva algoritmus elitafstvi. Tito garantovani ¢lenové populace se nazyvaji
elita. Elitismus zarucuje, Ze populace s fixni fitness funkci se v pozdé&jsich generacich
nemohou zhor$it na mensi maximadlni fitness a v budoucnu budou mit vice potomkti a
jejich gen bude v populaci pfevladat. Tato nadvlada mtiZe zhorsit hledani prostoru gent,
protoZe aktudlni elita nemusi obsahovat vSechny geny pottebné pro co nejlepsi stvoreni.
Jako kompromis je dobré mit malou elitu.

Model evoluce potiebuje metody pro vklddani potomki. Mé-li zlistat pocet ¢lenti po-
pulace stejny, pak se musi udélat misto pro kazdého potomka. Jeden ze zptisobti vloZeni
potomka do populace je nahrazeni jakéhokoliv ¢lena populace. Tento zbtisob se nazyva
ndhodnd vymeéna. Déle existuje zbtsob rulety, kde volime ¢lena, ktery bude nahrazen s
pravdépodobnosti nepfimo imérné k jeho fitness. U absolutniho fitness nahrazeni na-
hrazujeme nejméné zdatného ¢lena populace. Dalsi moznosti jak uloZit potomky, je na-
hrazeni rodi¢h potomky v pfipadé, Ze jsou potomci zdatnéj$i neZ rodice. V této metodé
nazvané vymeéna elity, se zkoumaji oba rodice a jejich dva potomci, dva nejvice hodici se
se vlozi mezi rodice. V ndhodné elitni vyméné se kazdy potomek srovnava s ndhodné vy-
branym ¢lenem populace a nahrazuje jej pouze v piipadé, Ze je alespori stejné tak dobry.

5.1 Mutace

zZv 2

Operator mutace v populaci genti G je funkce, kterd pfendsi gen na jiny dalsi podobny,
ale rozdilny gen. Mutace : G — G Operédtor mutace se také nazyva undrni variacni
operator.

5.2 Kftizeni

Operétor kiiZeni pro soubor genti je mapovan jako kiiZzeni G x G — G x G nebo G x G —
G. Body tvorici pary v hlavnim prostoru kfiZeni jsou oznacovény jako rodice, zatimco
body v nésledujici ¢asti jsou oznacovany jako potomci. Oc¢ekava se, Ze potomci nesou

PP

nékteré ¢asti rodicovskych struktur.

5.3 Selekce

Jeden turnaj vybéru ma4 elitu o velikosti dva. Polovina populace pieZije, ale dvé nejschop-

v,

$imi bytostmi.
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Dvojity turnaj vybéru s n turnaji a vybereme skupinu n bytosti a vybereme jednu nej-
vybéru mhiZe byt proveden s vyménou (stejny rodi¢ mtiZze byt vybran dvakrat) nebo bez
vymeény (stejného rodice nelze vybrat dvakréat, protoZe je prvni rodi¢ pfi vybéru druhého
vylouceny).

Vybér ruleta vybere rodice v pfimé taméte jejich fitness. Pokud bytost mé fitness fi,
pak pravdépodobnost, Ze je vybran jako rodi¢ je fi/F, kde F je soucet fitness celé popu-
lace.

Vybér podle hodnosti funguje obdobné jako vybér rulety s vyjimkou toho, Ze stvofeni
jsou sefazeny podle fitness a pak se vyberou podle hodnosti misto vhodnosti. Pokud
bytost i md hodnost fi, pak pravdépodobnost, Ze bude vybrana jako rodic je fi/F, kde
F je soucet hodnosti celé populace.
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6 Neat

Metoda NEAT vyuZiva tfi klicové techniky: sledovani historického znaceni genti, pouZiti
evoluce druhti a postupny rozvoj topologie od jednoduchych ptivodnich druh.

Speciace umoZzituje clentim populace nejprve soutézit v rdmci svého druhu a az poté v
ramci celé populace. Cilem je rozdélit populaci do takovych druht, aby podobné topolo-
gie byly ve stejném druhu. V kazdé generaci jsou genomy sekvenc¢né sefazeny do kruhu
a kazdy existujici druh je zastoupen ndhodnym genomem uvniti druhu z pfedchozi ge-
nerace. NEAT pouziva explicitni sdileni fitness, kde se jednotlivci seskupuji spise podle
genetické podobnosti, neZ podle vykonu.

Historické znaceni genti identifikuje ptivodniho pfedka kazdého genu. Novym ge-
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N

které geny soutéZi s kterymi geny mezi jakymikoliv jednotlivci v topologicky rtiznorodé
populaci. Dva geny se stejnym historickym znacenim predstavuji stejnou strukturu.

Na obrédzku ]3| jsou zobrazeny dva typy strukturdlni mutace. Prvni mutace pfiddva
propojeni a druha ptidava uzly.

Na obrazku []je znazornéno jak zépasici genomy pro rtizné sit'ové topologie vyuZzi-
vaji inovacni ¢isla. PfestoZe oba rodice vypadaji rozdilné, jejich inovaéni ¢isla nam fikaji,
které geny zédpasi s kterymi. Nova struktura, kterd kombinuje piekryvajici se ¢asti obou
rodi¢li, muize byt vytvorena stejné, jako jejich rtizné ¢asti a to bez jakychkoliv topologic-
kych analyz. Odpovidajici geny se dédi nahodné, zatimco nespojené geny a pfebytecné
geny se dédi z rodice s vétsi fitness.

Metoda NEAT vyuziva pfimé kédovéni a zacind bez skrytych uzld. Klicovou mys-
lenkou NEATu neni kone¢na struktura feSenti, ale spie struktury vSech feseni v pribéhu
hledani feSeni. Konektivita kazdého pfechodného feSeni predstavuje prostor parametru
a ¢Im vice propojeni existuje, tim vice je potfeba optimalizovat parametry. Z tohoto di-
vodu muze byt mnoZstvi struktur minimalizované skrz evoluci. Navic mlize byt zkou-
maéna i rozmérnost prostorti, coz vede ke zna¢nému zvyseni vykonu. Hlavni pohled na
NEAT je, Ze historicky ptivod dvou genti je pfimy diikaz homologie v pfipadé, Ze geny
maji stejny ptivod. NEAT provadi umélé synapse na zdkladé historickych znaceni, coz
umoznuje pfiddvat nové struktury, aniz by ztratily pfehled o tom, ktery gen je ktery v
pribéhu simulace. NEAT zacind s minimélni populaci a rostouci strukturou. Historické
znaceni umoznuji NEATu provadét kiiZeni linedrnimi genomy bez nutnosti topologické
analyzy. Minimalizace rozmért davda NEATu vykonnostni vyhodu ve srovnani s ostat-
nimi. NEAT vyviji mnoho rtznych struktur rtiznych druhti najednou, z nichZ kazdy
reprezentuje prostor rtiznych rozméra. NEAT se vZdy snaZzi vyfesit problém okamzité,
takZe je méné pravdépodobné, Ze uvdzne. NEAT je schopen provadét kiizenii v pfipadé,
Ze genomy maji riznou velikost. Vzhledem k tomu, Ze NEAT mtzZe vzdy pfiddvat nové
struktury a nezastavi se jako jiné metody v v pfipadech, kdy globalni optima jsou vyrazné
odlisné od globalnich optim, je vhodny zejména pro problémy, kde je pravdépodobné, ze
jiné metody uvdznou. NEAT je tcinny zptisob pro uméle se vyvijejici neuronové sité a
ukazuje, Ze vyvijejici se topologie spolu s hmotnosti mtize byt velkou vyhodou.
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1 = 3 4 5 6 1 2 |3 4 5 6 7
1—=4 P—=4 |3—>4|2—>55->4|1->5| [|—=4 p—=4 |3—>4|2—>5[5—>4 || —=5[3—>5
DIS DIS
Mutate Add Connection
1] 2 3 4 5 6 1 2 4 5 6 8 9
1—=4 2—=4|3—=4|2—=5|5—=4|1—=5 1—=4 R—=4 [3—=4|2—=5|5—=4 [l —=5|3—=6|6—4
DIS DIS [DIS

Mutate Add Node

Obréazek 3: Mutace v NEATu.
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Parentl Parent2
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Obrézek 4: Zapasici genomy.
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7 SharpNeat

SharpNeat je framework napsany v jazyce C#. Framework je moZné stahnout z webu [11]].
Pro pouZziti frameworku SharpNeat v projektu potfebujeme ptidat do projektu reference
na knihovnu SharpNeatDomains a SharpNeatLib.

Abychom mohli vytvofit vlastni aplikaci, kterd bude ohodnocovat neuronovou sit’
pomoci evoluce, tak musime nejprve vytvorit tfidu, kterd bude implementovat rozhrani
INeatExperiment, tato tfida ndm pak poskytne metody pro vytvoreni evolu¢niho al-
goritmu, metodu pro vytvafeni genomt a metodu pro dekédovani genomf.

Dale musime vytvofit tfidu pro evaluaci, kterd bude implementovat rozhrani
IPhenomeEvaluator. Tato tfida ndm poskytne prostiedky pro uceni neuronové sité.
V metodé Evaluate nechdme hrat neuronovou sit’ proti ndhodnému nebo idedlnimu
hraci a neuronovd sit’ se bude kazdou odehranou hrou zdokonalovat.

V piipadé, Ze mame tfidu pro evaluaci a tfidu pro experiment jiz pfipravenou, tak
si vytvofime instanci tfidy pro experiment. Na vytvofeny objekt experimentu zavolame
metodu pro inicializaci, vytvofime instanci evolu¢niho algoritmu
NeatEvolutionAlgorithm, k vytvofenému objektu pfiddme udalost pro aktualizaci,
ve které budeme pfi kazdém volani uklddat aktudlni nejlepsi genom soucasné generace.
Na objekt evolu¢niho algoritmu zavolame metodu Start a spustime evoluci ve vldkné
na pozadi. Evoluce bude probihat tak dlouho, dokud na objekt evolu¢niho algoritmu
nezavoldme metodu Stop.

SharpNeat také umoziiuje evaluaci neuronové sité pomoci koevoluce. Na rozdil od
evoluce tfida pro evaluaci implementuje rozhrani ICoevolutionPhenomeEvaluator
a tfida pro experiment implementuje stejné rozhrani jako pro evoluci. Pro koevoluci po-
ttebujeme tiidu, kterd umozZni paralelni evaluaci seznamu genomii a bude implemento-
vat rozhrani IGenomeListEvaluator.

Vytvoreni experimentu, evolu¢niho algoritmu a spusténi a zastaveni koevoluce pro-
bih4 stejné jako u evoluce.

7.1 Java Neat

Implementace NEATu pro Javu se nazyva JNEAT. INEAT napsal Ugo Vierucci. INEAT
vychazi z origindlu C++, ktery napsal Kenneth Stanley. JNEAT na rozdil od SharpNeatu
je mozné pouZit ve Windows i Linuxu. Implementace je dostupna ke staZeni na webu
[12] ve verzi v1.2 z roku 2002. Implementace obsahuje GUI a implementaci experimentti
pro XOR a 3-bit parity.

7.2 Python Neat

Implementace NEATu pro Python se nazyva NEAT-Python a je ke staZeni
na webu [13]. PythonNEAT se vyuziva na rasznych platformdch stejné jako JNEAT. Im-
plementace obsahuje experiment XOR.
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7.3 Ruby NEAT

RubyNEAT je prvni implementaci NEATu v jazyce Ruby. Implementace NEATu pro Ruby
se nazyva RubyNEAT. Implementace je dostupnd ke staZeni na webu [14]. Implementace
RubyNEAT se nejcastéji pouziva na platformé Linux. Implementace RubyNEATu obsa-
huje moduly: kontroler, evaluator, populaci.
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8 Uzivatelska dokumentace

Aplikace umozZnuje hrani hry Lodé proti ndhodnému hraci nebo optimalizovanému hraci,
ktery se do aplikace nahraje ze souboru. Déle aplikace slouZzi k vytvofeni optimalizova-
ného hrace evoluci nebo koevoluci a jeho uloZeni do souboru. Program obsahuje také
funkci pro statistiku tif hrdcd, ktefi hraji proti sobé. U statistiky uZivatel zadd cestu k
jiz uloZenému optimalizovanému hraci evoluci a koevoluci, jako tfeti hrac je pouZzit né-
hodny hrac.

V hlavnim okné se nachazi herni plocha vlastnilodé, kterd zobrazuje rozmisténi vlast-
nich odi hrace, vystfely protihrdce a herni plochu - radar, kde uZivatel provadi vystfely
na protihrace. Nachézi se zde také ¢tyfi tlacitka, které umoznuji spustit novou hru, oteviit
nové okno aplikace s evoluci, koevoluci nebo statistikou.

Okno pro evoluci a koevoluci obsahuje vypis aktudlni generace a maximdlni ohod-
noceni. Pfed spusténim evoluce ¢i koevoluce ma uZivatel moZnost nastavit pocet iterac,
které se provedou a zvolit umisténi kam se vystup z evoluce nebo koevoluce ulozi.

V okné pro statistiku se zobrazi piehled vsech odehranych her. U kazdé hry se zobrazi
dva hraci, ktefi proti sobé hréli a vitéz hry. Dale okno obsahuje statistiku poctu vitézstvi
jednotlivych hraca. Pfi spusténi statistiky je uZivatel vyzvan, aby zvolil umisténi uloZe-
nych hrac¢d, ktefi budou hréat proti sobé a proti ndhodnému hraci.

8.1 Spusteéni hry

Uzivatel spusti aplikaci|5|a klikne na tla¢itko nové hra. Zobrazi se dialog, ve kterém uzi-
vatel zvoli soubor, ve kterém je uloZeny optimalizovany hra¢ a zvoli otevtit nebo dialog
zavie a zatne hra proti nahodnému hraci[7]

8.2 Spusteéni evoluce

UZzivatel spusti aplikaci [p|a klikne na tla¢itko evoluce. Zobrazi se nové okno 6| Uzivatel
zvoli pocet iteraci a klikne na tlac¢itko start. Pak se zobrazi dialog, ve kterém uZivatel
nastavi, kam se ma vysledek evoluce uloZzit. Po skonceni kazdé iterace se v okné vypiSou
aktudlni informace o priibéhu evoluce.

8.3 Spusténi koevoluce

UZzivatel spusti aplikaci [5|a klikne na tlacitko koevoluce. Zobrazi se nové okno. UZivatel
zvoli pocet iteraci a klikne na tlacitko start. Pak se zobrazi dialog, ve kterém uZivatel na-
stavi, kam se mé vysledek koevoluce uloZit. Po skon¢eni kazdé iterace se v okné vypiSou
aktudlni informace o priitbéhu koevoluce.

8.4 Spusteéni statistiky

Uzivatel spusti aplikaci|5|a v hlavnim okné aplikace klikne na tlacitko statistika. Zobrazi
se nové okno, kde uZivatel klikne na tlac¢itko spustit. Zobrazi se dialog, ve kterém uZi-
vatel zvoli umisténi hrace optimalizovaného evoluci a ndsledné hrace optimalizovaného



20

koevoluci. v okné statistiky |10 se vypisi vysledky vSech odehranych her a u kazdého
hrace se zobrazi pocet her, ve kterych vyhral.



21

Mastni lodé Radar

Mova hra

Evoluce

Statistika

&
8

Obréazek 5: GUI hlavni okno.

| Poget iteraci:
Start
Stop

Obrazek 6: GUI okno evoluce.
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Obrézek 7: GUI nova hra.

Obrazek 8: GUI ukadzka ze hry.



gen=0 bestFiiness=0,000000 i ..
gen=1 bestFness-319,000000 ocd Ravact:
gen=2 bestFitness=283,000000 10
gen=3 bestFitness=278, 500000
gen=4 bestFitness=263,500000
gen=5 bestFitness=274,000000
gen=6 bestFitness=269,500000
gen=7 bestFitness=269, 500000
gen=8 bestFitness=269.500000
gen=9 bestFitness=269,500000

Obréazek 9: GUI evoluce.

Hrssi Spustit
Hra 0: Nahodny : Optimalizovany evoluci Vitéz: Optimalizovany Evoluci

Hra 0: Nahodny : Optimalizovany koevoluci Vitéz: Optimalizovany Koevoluci

Hra 0: Oy w koevaluci : Optimalizovany evoluci  Vitéz: Optimalizovany Evoluci
Hra 1: Nahodny : Optimalizovany evoluci Vitéz: Nahodny

Hra 1: Nahodny : Optimalizovany koeveluci Vitéz: Optimalizovany Koeveluci

Hra 1: 0y 1y koevaluci | Optimali evoluci  Vitéz: Optimalizovany Eveluci
Hra 2: Nahodny : Optimalizovany evoluci Vitéz: Nahodny

Hra 2: Nahodny : Optimalizovany koeveluci Vitéz: Nahodny

Hra 2: 0y 1y koevaluci : Oy l yevoluci  Vitdz: Optimalizovany Evoluci
Hra 3: Nahodny : Optimalizovany evoluci Vitéz: Nahodny

Hra 3: Nahodny : Optimalizovany koeveluci Vitéz: Optimalizovany Koevoluci

Hra 3: 0y 1y koevaluci : Oy l yevoluci  Vitdz: Optimalizovany Evoluci
Hra 4: Nahodny : Optimalizovany evoluci Vitéz: Optimalizovany Evoluci

Hra 4: Nahodny : Optimalizovany koevaluci Vitéz: Optimalizovany Koevoluci

Hra 4: 0y 1y koevaluci yevoluci  Vitéz: Optimalizovany Evoluci

Podty vit€zstvi:

Nahodny hrsé: ]

Optimalizovany evoluci:

Optimslizovany kosvoluci: 4 |

Obréazek 10: GUI statistika.
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9 Programatorska dokumentace

Aplikace obsahuje ¢tyfi projekty, dvé konzolové aplikace, Windows Form aplikaci a jednu
knihovnu tfid. Windows Form projekt obsahuje formuléfe pro hru, evoluci, koevoluci a
statistiku. Konzolové aplikace evoluce a koevoluce slouzi pouze jako testovaci aplikace
pro evoluci a koevoluci s vypisem aktudlni generace a maximalniho ohodnoceni do kon-
zole.

Knihovna tfid obsahuje tfidu Hra, kterd slouzi ke hfe uZivatelského hrace a optima-
lizovaného nebo ndhodného.

Ttida Hra obsahuje metodu za¢niUzivatelskouHru, kterd se jako parametry pfeda
instance uZivatelského hrace a instance hrace, ktery bude ndhodny nebo optimalizovany.
V metodé se kazdému hraci naplni jeho hraci pole, které bude obsahovat jeho vlastnilodé
a pole radar, do kterého se budou zaznamendvat vystfely protihra¢e. Obéma hrac¢tim
se do jejich hracitho pole umisti celkem osm lodi na ndhodné pozice za predpokladu,
Ze se lodé vzdjemné nedotykaji. Tfida ma metodu VystfelUZivatele, kterd se vy-
vold, kdyZ uzivatel klikne v GUI na panel radar a pfedd soufadnice v podobé instance
titidy vystfel. V metodé vysttel uZivatele se pomoci metody MohuVystfelit dota-
Zeme protivnika, jestli uz jsme na danou pozici nesttileli dfive a v pfipadé, Ze ne, tak se
provede vystiel a do radaru protivnika se zaznamend vystiel. Kdybychom jiZ na danou
pozici vystfelili diive, tak se vysttel opakuje dokud nebude tspésny na jesté nezasdhnu-
tou pozici.

Tfida Buiika reprezentuje jedno policko na hracim poli. Buiika uchovédva informaci o
soufadnicich a stavu. Stav buriky nam fik4, jestli na dané pozici je voda nebo lod” a jestli
byla lod’ nebo voda jiz zasaZena.

public class Bunka
{
public int X { get; set; }
public int Y { get; set; }
public StavBunky Stav { get; set; }
public Bunka(int x, int y, StavBunky stav)
{
X=xX;
Y=y,
Stav = stav;

Vypis 1: Tfida Burika.

Abstraktni tfida Hrac slouZi jako pfedloha pro tfidy uZzivatelského, ndhodného a op-
timalizovaného hrace. Tfida uchovava informace o skére hrace, jménu hrace, jeho hracim
poli a radaru. Obsahuje metodu pro naplnéni hraciho pole a radaru burikami, metodu
MohuVystfelit, které se pfedavaji soufadnice a na zakladé téchto soufadnic zjisti, jestli
protivnik na pozici jiz stfilel. Dale obsahuje metodu Vystfel, které se predava parametr
instance tfidy Vyst¥el. Metoda zkontroluje, jestli se na dané pozici nachazi voda nebo
lod” a provede zasah do hractho pole a radaru. V piipadé, Ze je zasaZena lod’, tak zkont-
roluje, jestli uz nebyla potopena.
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Ttida HraProDva je téméf shodnd s tfidou Hra a slouzi pro hru ndhodného a opti-
malizovaného hrace.

Tfida HraProDvaOptimalizované slouzi pro hru dvou optimalizovanych hraca a
je téméf shodna se ttidou HraProDva. Obsahuje metodu Hra j, které se pfedaji dva hraci
a vrati vitézného hréce hry.

Ttida Lod’ reprezentuje jednu lod’, kterd obsahuje pole pozic, ve kterém jsou uloZeny
vSechny pozice, na kterych se dand lod’ nachédzi. U lodi uchovavdme informace o jeji
délce, o jaky typ lodi se jedn4, jestli jiZ byla poloZend a potopena.

public class Lod
{
public Pozice[] PolePozic;
public TypLodi Typ { get; set; }
public int Delka { get; set; }
public bool Polozena { get; set; }
public bool Potopena { get; set; }
public Pozice this[int i]
{
get
{

}

return PolePozic[i ];

set

PolePozic[i] = value;
}
1
public Lod()
{

Polozena = false;
Potopena = false;

Vypis 2: T¥ida Lod'".

Staticka tfida PomocnéMetody md jednu statickou metodu VytvofLodé, kterd vy-
tvofi a vrati seznam instanci tfidy Lod’ .

Ttfida RadarBurka reprezentuje jedno policko na radaru a uchovava informace o
soufadnicich, na kterych se butika nachazi a stav buriky, jestli byla burika hrand, zasazena
nebo jestli se jednd o vodu.

public static class PomocneMetody

{
public static List<Lod> VytvorLode()

{

List<Lod> lode = new List<Lod>();

for (int i =0; i <8; i++)
{
lode.Add(new Lod());
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}

lode [0]. Typ = TypLodi.BITEVNI;
lode [0]. Delka = 5;
lode [0]. PolePozic = new Pozice[6];

lode[1]. Typ = TypLodi.LETADLOVA;
lode[1]. Delka = 5;
lode [1]. PolePozic = new Pozice[6];

lode [2]. Typ = TypLodi.KRIZNIK;
lode [2]. Delka = 3;
lode [2]. PolePozic = new Pozice[3];

lode [3]. Typ = TypLodi. TORPEDOBOREC;
lode [3]. Delka = 2;
lode [3]. PolePozic = new Pozice[2];

lode [4]. Typ = TypLodi. TORPEDOBOREC;
lode[4]. Delka = 2;
lode [4]. PolePozic = new Pozice[2];

lode [5]. Typ = TypLodi.PONORKA,;
lode [5]. Delka = 1;
lode [5]. PolePozic = new Pozice[1];

lode [6]. Typ = TypLodi.PONORKA;
lode [6]. Delka = 1;
lode [6]. PolePozic = new Pozice[1];

lode [7]. Typ = TypLodi.PONORKA,;
lode[7]. Delka = 1;
lode [7]. PolePozic = new Pozice[1];

return lode;

Vypis 3: Tfida PomocnéMetody.

Ttida Statistika slouzi ke hfe ndhodného hrace, optimalizovaného evoluci a opti-
malizovaného koevoluci. VSichni tfi hraji proti sobé a u kazdého se zaznamendava pocet
vitézstvi. Tfida md metodu Hra¢Evoluce, které se pfedd cesta k souboru, ve kterém je
uloZen optimalizovany hrac evoluci a metoda vrati instanci optimalizovaného hrace. Me-
toda Hra¢Koevoluce je totoznd s predchozi metodou a vrati objekt optimalizovaného
hrace koevoluci.

Ttida UzivatelskyHrac dédiz tftidy Hrac. Obsahuje metodu pro naplnéni hracitho
pole ndhodné rozmisténymi lodémi, metodu KontrolaDotyku, kterou vyuziva pfed-
chozi metoda a kontroluje kazdé policko, na kterém ma byt poloZend lod’, jestli se nedo-
tyka jiné lodi. Metoda PoloZzLod’ se vold v pfipadé, Ze ndhodné umisténd lod” prosla
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kontrolou dotyku s jinou lodi. Metoda projde pole pozic u poklddané lodi a na stejné
pozice zaznamené lod’ v hracim poli.

Ttida vy st fel reprezentuje jeden vystiel hrd¢e a uchovava pozice x a y, na které bylo
vystfeleno.

public class Vystrel

{
public int X { get; set; }
public int Y { get; set; }

public Vystrel(int x, int y)

Vypis 4: Ttida Vysttel.

Ttfida LodéEvaluator slouzi k ohodnoceni neuronové sité hranim hry Lodé proti
ndhodnému hraci.

Tfida LodéNeatExperiment implementuje rozhrani INeatExperiment a ucho-
vavéa detaily nastaveni experimentu.

Tfida LodéCoevolutionNeatExperiment implementuje rozhrani INeatExperiment
a uchovava detaily nastaveni experimentu.

Ttida CoevolutionEvaluator slouzi k ohodnoceni neuronové sité hranim hry Lodé.

Optimalizovany hra¢ se ukldadd do Xml souboru, ktery obsahuje neuronovou sit/,
ktera je sloZena z uzlt a propojeni, které majf urc¢itou vahu.

<Root>
<ActivationFunctions>
<Fn id="0" name="SteepenedSigmoid" prob="1" />
</ActivationFunctions>
<Networks>
<Network id="110" birthGen="4" fitness="164">
<Nodes>
<Node type="bias" id="0" />
<Node type="in"id="1" />
<Node type="in"id="2" />
<Node type="in"id="3" />
<Node type="in"id="4" />
<Node type="in"id="5" />
<Node type="in" id="6" />
<Node type="out" id="7" />
<Node type="out" id="8" />
<Node type="out" id="9" />
<Node type="out" id="10" />
<Node type="out" id="11" />
</Nodes>
<Connections>
<Con id="217" src="0" tgt="117" wght="1,0893409326672554" />
<Con id="319" src="1" tgt="119" wght="—1,0778326261788607" />
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<Con id="330" src="1" tgt="130" wght="1,7623269138857722" />
<Con id="355" src="1" tgt="155" wght="—1,7135390266776085" />
<Con id="395" src="1" tgt="195" wght="—4,2115622898563743" />
<Con id="429" src="2" tgt="129" wght="—-3,8348331162706017" />
<Con id="437" src="2" tgt="137" wght="3,3264686493203044" />
<Con id="490" src="2" tgt="190" wght="4,1757720615714788" />
</Connections>
</Network>
</Networks>
</Root>

Vypis 5: Ptiklad ulozené optimalizované neuronové sité.

Na obrazku [11{je zobrazen diagram tfid, ktery zobrazuje vztahy mezi tfidami pro
hrace a jednotlivé hry.

Na obrézku [I2]je zobrazen sekven¢ni diagram, ktery ukazuje pribéh aplikace, kdyz
uzivatel spusti statistiku. Vytvofi se instance tfidy Statistika a zavold se metoda,
ktera spusti statistiku. V této metodé se zavolaji metody, které nac¢tou hrace optimalizo-
vaného evoluci a koevoluci a vytvofi novou instanci ndhodného hréce. V cyklu se vzdy
vytvoii pro kazdou hru nové instance hry pro dva hrace. Pro ndhodného a optimalizo-
vaného hréace a instance hry pro dva optimalizované hrace. Zaznam kazdé hry se uklada
do slovniku a ten se po ukonceni cyklu vrati do GUI, kde se cely slovnik projde, vypise
zadznamy odehranych her a spocitd se pocet vyher kazdého hréce.
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Ttidni diagram.

Obréazek 11
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Obrézek 12: Sekven¢ni diagram.
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10 Statistika

Statistika optimalizovanych hracu evoluci, koevoluci a ndhodného hrace. Hréci hraji proti
sobé kazdy s kazdym dany pocet her. Pfedpokldddme, Ze nejhiife bude hrat ndhodny
hrég, 1épe bude hrat hra¢ optimalizovany evoluci a nejlépe hra¢ optimalizovany koevo-
luci.

Vysledky statistiky:
Hrac Pocet vyher
Nahodny 106
Optimalizovany evoluci 445
Optimalizovany koevoluci 199
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Hraéi

Hra 0: Nahodry : Optimalizovany koevoluci Vitéz:

Optimalizovany Koevaoluci

Hra 0: Nahodry : Optimalizovany evoluci Vitéz: OptimalizovaryEvaluci
Hra 0: Optimalizovany koevoluci : Optimalizovany evoluci  Vitéz:
OptimalizovarnyEvoluci

Hra 1: Nahodry : Optimalizovary koevoluci Vitéz:

Optimalizovany Koevoluci

Hra 1: Nahodry : Optimalizovany evoluci Vitéz: OptimalizovanyEvaluci
Hra 1: Optimalizovany koevoluci : Optimalizovany evoluci  Vitéz:
OptimalizovaryEvoluci

Hra 2: Nahodny : Optimalizovany koevoluci Vitéz:
OptimalizovanyKoevoluci

Hra 2: Nahodry : Optimalizovany evoluci Vitéz: OptimalizovanyEvoluci
Hra 2: Optimalizovany koevoluci : Optimalizovany evoluci  Vitéz:
OptimalizovarnyEvoluci

Hra 3: Nahodny : Optimalizovany koevoluci Vitéz:

Optimalizovany Koevoluci

Hra 3: Mahodry : Optimalizovary evoluci Vitéz: OptimalizovanyEvoluci
Hra 3: Optimalizovany koevoluci | Optimalizovany evoluci  Vitéz:
OptimalizovaryEvoluci

Hra 4: Nahodmy : Optimalizovany koevoluci Vitéz:

Optimalizovany Koevoluci

Hra 4: Nahodny : Optimalizovany evoluci Vitéz: OptimalizowaryEvoluci
Hra 4: Optimalizovany koevoluci : Optimalizovany evoluci  Vitéz:
OptimalizovarnyEvoluci

Hra 5: Nahodry : Optimalizovany koevoluci Vitéz:

Optimalizovany Koevoluci

Hra 5: Nahodny : Optimalizovany evoluci Vitéz: OptimalizovanyEvaluci
Hra 5: Optimalizovany koevoluci : Optimalizovany evoluci  Vitéz:
OptimalizovanyEvoluci

Hra &: Nahodry : Optimalizovany koevoluci Vitéz:

Optimalizovany Koevoluci

Nahodny hrdé:

Optimalizovany evoluci:

Optimalizovany koevoluci:

Obrazek 13: Vysledek statistiky
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11 Zaveér

Vysledek provedené statistiky 13| optimalizovanych hra¢h splnil pfedpoklad, Ze nejhtife
bude hrat ndhodny hrac¢. Pfedpokladali jsme, Ze hra¢ optimalizovany koevoluci bude
hrét nejlépe, ale 1épe hral hra¢ optimalizovany evoluci. U obou optimalizovanych hraca
byl zvolen stejny pocet iteraci a stejnd populace. Ze zvoleného poctu iteraci a vysledki
statistiky pfedpokldddm, Ze pro optimdlni optimalizaci protivnika koevoluci, aby hral
lépe neZ hrac optimalizovany evoluci, musi byt zvolen mnohonasobné vétsi pocet iteraci.

Vysledkem této prace je funkéni aplikace logické hry Lodé, kterd vyuziva implemen-
taci NEAT pro programovaci jazyk C#.

Aplikace umozZniuje uZivateli optimalizovat protivnika pomoci evoluce nebo koevo-
luce a vysledného optimalizovaného hrace uloZit do Xml souboru, jehoZ umisténi si zvoli
uZivatel.

Aplikace umozniuje provézt statistiku ndahodného hréce, optimalizovaného evoluci a
optimalizovaného koevoluci. Uzivatel zvoli umisténi odkud se do aplikace ze souboru
nactou optimalizovani hraci. Vysledkem statistiky je skére vSech hract, ktefi ve statistice
hraji kazdy s kazdym.

Uzivatel mtize hrat hru proti ndhodnému hraci nebo optimalizovanému. Optimalizo-
vany hrac se nacte na zacatku hry ze souboru, ktery zvoli uZivatel.
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13 Pfilohy

DVD obsahujici tento dokument ve formatu pdf a archiv se zdrojovymi kédy a Xml sou-
bory s pfedpfipravenymi optimalizovanymi hraci.
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