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Uvod

S napretkom tehnologija suo¢avamo se sa sve tezim i kompleksnijim problemima te ih rjeSavamo
kompleksnijim algoritmima. Dosta Cesto, medutim, problemi budu gotovo nerjeSivi nekim
logic¢kim algoritmom; na primjer, razlikovati sliku macke ili psa, ili $to bi autonomno vozilo trebalo
raditi u nekom trenu. Na takve probleme primjenjujemo umjetnu inteligenciju — Sto je skupni
naziv za niz deterministickih algoritama i heuristika. U ovom seminaru ¢emo razmatrati
neuronske mreze, treniranje strukture i parametara mreze genetskim algoritmom.

Neuroevolucija

Neuronske mreze iznimno su korisne jer mogu rjeSavati iznimno korisne jer uz relativno
jednostavan algoritam niza matematickih funkcija mogu rijesiti iznimno kompleksne probleme,
kao 3to je prepoznavanje objekata na slicill,, igranje igaral2,, autonomna voznjall i mnoge druge.
Tradicionalno se koristi fiksna struktura mreze, odabrana sukladno problemu koji rjesava, te se
kasnije nekim algoritmom (propagacija diferencijala greske unazad, genetski algoritam)
modificiraju parametri dok se ne dobije mreza koja dobro rjeSava zadatak.

Velic¢ina koristene neuronske mreZe ovisi u zadatku koji Zelimo rijesiti. Vece mreze mogu
definirati kompleksnije funkcije i rijeSiti kompleksnije probleme, medutim to dolazi uz cijenu
performansi. Prvo, sama mrezZa je veca, pa je njeno koristenje nesto sporije, Sto moze biti bitno
u sustavima koji sustavima koji rjeSavaju problem u realnom vremenu, ili moraju brzo odraditi
veliki broj iteracija. Nadalje, to¢nost izlaza neuronske mreze konvergirati ¢e sporije, $to znaci da
e biti potreban vedi broj iteracija. Kona¢no, da bi se izbjegla prenaucenost, za ve¢u mrezu ¢e biti
potreban vedi broj primjera ulaza i izlaza — $to je potrebno nabaviti, i dodatno ¢e usporiti izvedbu
jedne iteracije.

Kvalitetu strukture mreze tesko je procijeniti prije nego Sto pri treniranju parametara funkcija
greske konvergira / pocne se primjecivati prenaucenost — povratna informacija se dobiva sporo,
a nakon veéine promjena se proces treniranja resetira.

Ideja NEAT-a

Neuroevolucija povecavajucih topologija (NEAT) eliminira problem , pogadanja“ strukture mreze
— umjesto fiksne strukture mreze, kreéemo s praznom mrezom, gdje e struktura biti izgradena
postepeno kroz genetski algoritam. Uklanjanjem fiksne strukture prostor pretrage rjesenja
znatno je prosSiren povedéavajuc¢i mogucnost pronalaska dobrog rjeSenja. Koristenje genetskog
algoritma donosi niz prednosti: genotipovi teZze tome da prate gradijentni skup, ali zbog
nasumiénosti mutaciju su znacajno manje ograniéeni; vec¢ina implementacija genetskog algoritma
sadrzi neki mehanizam koji nagraduje raznolikost gena, ¢ime se postize da algoritam prode kroz
puno vedi dio prostora pretrage rjeSenja. Postoji i viSe nacina za rjeSavanje problema lokalnog



optimuma: u nedostatku povoljnih mutacija moguca je pojava isprva Stetne mutacije genotipa
koja ¢e u nekom trenu prijeci na gradijent do drugog optimuma, gradijentni spust se dogada u
Siroj fronti umjesto u jednoj tocki pa je ovisno o obliku funkcije dobrote moguce da ¢e dio
populacije zaobiéi lokalni optimum i nastaviti dalje. Krizanjem (kombiniranjem genotipova), koje
podrzava paralelni pronalazak razlicitih dijelova rjeSenja, dobiva se bolje rjeSenje i moguc je
znacajni pomak na plohi funkcije greske, moguce prelazeéi prema boljem optimumu.

Dodatna fleksibilnosti strukture mreze jest da ée kona¢na mreza generalno biti manja nego mreza
unaprijed odredene strukture. Kad NEAT generira korisnu neuronsku vezu, genetski algoritam ée
ju prosiriti po vedini, ili dijelu populacije. S druge strane, da bismo osigurali da sve potrebne veze
postoje u unaprijed odredenoj strukturi, vjerojatno ée biti ukljucen i veliki broj nepotrebnih veza.

Implementacija NEAT-a

NEAT je u srzi genetski algoritam. Generiranje nasumi¢nih pocetnih topologija smanjuje Sanse za
dobiti minimalnu topologiju. Pocetna populacija se stoga sastoji od nepovezanih mreza, ili
povezanih mreza bez skrivenih neurona. Kroz evoluciju dodaju se nove veze i skriveni neuroni te
mijenjaju teZzine veza. Svaka nova veza zapisuje se u DNA jedinke, ali i u jednu dijeljenju DNA koja
zapisuje sve gene. Time se umanjuje mogucnost paralelizacije, ali dobivamo mogucnost svaku
vezu definirati jedinstvenim identitetom (bitno za kriZzanje jedinki). U svakoj iteraciji, jedinke se
ocjenjuju, dio ih se eliminira, te se zatim generira nova populacija. Nove jedinke nastaju krizanjem
dviju mreza iz prethodne generacije, prac¢ene mutacijom nove mreZe. Posto je svakoj neuronskoj
mrezi dodijeljen jedinstveni broj koji ju identificira, moguce je lako odrediti koje se veze poklapaju
uobje mreZe, a koje ne. Novonastala mreza nasumicno preuzima podudarajuce gene (teZine veza
prisutnih u obje krizane mreZze), te ne podudarajuée gene bolje ocijenjene jedinke.

Kako bi se sprijeCilo da jedna mreZa (genotip) prevlada cijelom populacijom, te da se da dodatna
prilika novim kompleksnijim mreZzama da si podese teZzine, NEAT koristi podjelu jedinki na vrste
te eksplicitno dijeljenje dobrota. Za svaki par jedinki mozemo definirati njihovu udaljenost:

aE ¢,D _
5:T+T+C3W

N — broj gena vece jedinke (roditelj s vise aktivnih veza)
E — broj gena veceg roditelja koji su van raspona gena manjeg roditelja
D —broj gena oba roditelja koji se ne poklapaju unutar raspona manjeg roditelja
W — prosjecna razlika u vrijednostima poklapajucih gena (teZina veza)

Dobrota svake jedinke dijeli se brojem jedinki koje su dovoljno sliéne razmatranoj jedinki — dvije
jedinke smatramo dovoljno sliénima ako je njihova udaljenost manja od odabrane udaljenosti 6;



Ista provjera slicnosti koristi se za podjelu populacije u vrste — za svaku vrstu se definira
predstavnik, te se nova jedinka redom usporeduje s predstavnicima svih vrsta. Nova jedinka
pridjeljuje se prvoj vrsti Ciji joj je predstavnik dovoljno slican. Ako nije pridijeljena nijednoj
postojedoj vrsti, nova jedinka postaje predstavnikom nove vrste.

Ovakva podjela na vrste moze se koristiti za viSe stvari:

- Moze zamijeniti dijeljenje dobrote, gdje se sad dobrota dijeli s brojem jedinki u vrsti
(brzi izracun).

- MotZe se osigurati elitizam unutar vrste.

- Moze se zabraniti razmnoZavanje vrstama koje odredeni broj generacija nisu
napredovale; takve vrste vjerojatno nemaju moguénost razvoja korisne strukture
mreze, te su vec razvile vedi broj beskorisnih veza.

Dodavanje skrivenog neurona radi se tako da se veza tezine w; razlomi na dvije veze teZzina redom
1i wi. Ovakvom mutacijom se dobrota jedinke ne mijenja direktno zbog mutacije, sto bi trebalo
jedinki dati priliku da mutira i dodatnu vezu s tim novim ¢vorom.

Rezultati

U sklopu seminara implementiran je NEAT genetski algoritam u programskom jeziku C++ te je
zatim testiran na dva problema.

Prvi problem na kojem je NEAT testiran jest XOR —jednostavan problem s nelinearnim rjesenjem.
XOR problem zahtijeva nelinearnu aktivaciju neurona (koristena RelLU aktivacija. Takoder,
potrebna je nesto kompliciranija struktura mreze: da bi se dobilo potpuno to¢no rjeSenje, mreza
mora sadrZavati neuron i skrivenom sloju, koji ne postoji u po¢etnom genotipu. Zbog toga je XOR
odli¢an test za NEAT, jer je problem s relativno jednostavnim rjeSenjem, ali istovremeno testira
mogucénost algoritma da odredi tocne teZine veza u mreZi i da razvije kompliciraniju mrezu nego
onu s kojom je poceo. Kao funkcija greske koriStena je kvadrat razlike ocekivanog o dobivenog
rjeSenja, a funkcija dobrote je definira kao:

fit =4 - ferr(o' 0) - ferr (0» 1) - ferr(L 0) - ferr(lf 1)

Uz sljedeée postavke (slika 1.) vrlo brzo se pojavila mreza s tonom (dovoljnom, slika 2.)
topologijom, a to€ne teZine evoluirale su do 164-te generacije. lzvrSavanje programa trajalo je
manje od jedne sekunde.
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Slika 1. NEAT parametri koristeni pri XOR treningu

Slika 2. MreZa iz 193. generacije s maksimalnom dobrotom (4). Zelene linije predstavljaju veze s
pozitivnom teZinom, dok crvene veze predstavljaju veze s negativnom tezinom.

Slika 3. Dobrote najboljih jedinki Zivih vrsta (XOR)



Vrijedi primijetiti da, iako je dobivena mreZza minimalna po broju ¢vorova i njihovim
povezanostima, izmedu povezanih ¢vorova postoji po od jedne veze. Glavni razlog toga je Sto je
s koriStenim parametrima dodavanje nove veze izmedu ve¢ povezanih ¢vorova moZe ispraviti
ukupnu tezinu njihove veze. To je, medutim, moguce lagano ispraviti promjenom parametara
algoritma ili proSirenjem algoritma.

Osim XOR-a, NEAT je testiran na simulaciji igre gdje je postavljeno N ,kolaci¢a” unutar kvadrata
po kojem se jedinka moze kretati, a cilj je skupiti Sto vise kolaci¢a u ogranicenom vremenu. Kao
funkcija dobrote koristen je broj skupljenih kolacic¢a i, da bi se nagradivale i manje evolucije, od
funkcije dobrote oduzeta je udaljenost od najblizeg kolaci¢a u trenutku zavrSetka simulacije. Da
bi se izbjegle negativne dobrote (bitno za dijeljenje dobrote), ta udaljenost se prije oduzimanja
dijeli s 10, te se jos dodaje 0.5 na dobrotu. Time je osigurano da jedinka s veéim brojem kolacic¢a
ima vecu dobrotu nego jedinka s manjim, ali nagradena je i blizina sljede¢em kolaci¢u te je
izbjegnuta negativna dobrota. Svaki put kad je kolaci¢ pokupljen, pojavi se novi na nekom drugom
mjestu u kvadratu.

NEAT je uspio nauciti skupljati kolaci¢e dosta brzo, ali nije uspio razviti kompleksniju strukturu s
veéim brojem kolaci¢a prisutnim odjednom — medutim s ve¢im brojem kolaci¢a rezultat je bio
sli¢an — nije uspio razvoj kompleksnije topologije koja bi dinamicki odlucivala koji kolaci¢ pokupiti,
nego bi se mreza uvijek fokusirala na isti.

Zakljucak

NEAT se pokazao donekle uspjesnim, brzo evoluirajudi validna rjeSenja za oba testirana problema.
Medutim, moguce je dobiti i bolje rjeSenje na drugom problemu. Uocio sam par prilika za
poboljsanje algoritma:

- Mogucénost dodavanja vecih nasumicnih topologija, s idejom da se moZe dio
topologije potreban za bolje rjeSenje odjednom. Kako bi se izbjegle nepotrebne veze
dodane na taj nacin, moguce je kaznjavati kompleksnost mreZe, te dodati mogucnost
brisanja veza.

- Kad se dodaje novi ¢vor, dodaju se i dvije nove veze, dok se razlomljena veza , brise“;
tocnije, razlomljena mreZa ostaje zapisana kao postojeca, ali ugasena veza. To je bitno
za krizanje, jer ako imamo jedinku koja je razlomila neku vezu na dvoje i krizamo ju s
nekom koja nije, ne Zelimo sadrzavati oba puta (direktni i preko skrivenog €vora), nego
samo razlomljeni (preko skrivenog ¢vora). Medutim, ako bi se koristila dulja evolucija
(vjerojatno zahtijeva neku mjeru protiv nepotrebnih veza), moglo bi se dodati brisanje
veza koje su onemoguéene u svim jedinkama, Sto bi ubrzalo izra¢un krizanja i time
evoluciju mreze.

VisSestruke veze izmedu dva €vora usporavaju brzinu izvodenja programa i Stete mogucnosti
mutaciji strukture povezanosti istih ¢vorova. Dodavanje veze izmedu veé povezanih ¢vorova
trebalo bi zabraniti ili zamijeniti dodavanjem nove teZine na teZinu veé postojeée mreze.
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Sazetak

NEAT koristi genetski algoritam za izgradnju topologije neuronske mrezZe te odredivanje tezina
veza uizgradenoj topologiji. Omogucuje smisleno krizanje topologija pridjeljivanjem jedinstvenih
identifikatora vezama. Pocinjanjem od minimalne topologije mogu se dobiti rjeSenja s
minimalnim brojem nepotrebnih veza.
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