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Evolucio-szimulacio NEAT alapokon

Feladatkiiras

A feladat egy evollucio-szimulacid készitése, melyben neuronhalok
altal iranyitott egyedek versengenek a tulélesért. Az egyedek genomja a
neuronhaldo mellett fizioldgiai jellemzdket is kddoljon. Az egyedek

legyenek képesek mozogni, tdplalkozni, harcolni és szaporodni.
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Tartalmi osszefoglalo

e A téma megnevezése:

Evolucio-szimulacio NEAT alapokon

o A megadott feladat megfogalmazdsa:

A szakdolgozat célja egy szimulacids program, a WOD elkészitése, melyben
neuronhaldk altal irdnyitott egyedek versengenek a talélésért.

Az egyedek képesek mozgasra, taplalkozédsra, harcra, szaporodasra és
kommunikéciora. A tevékenységek, valamint a puszta létezés is energiat fogyaszt,
melyet novények és/vagy elhullott egyedek elfogyasztasaval tudnak fedezni. Harc révén
képesek lehetnek vadaszni, vagy akar ndstényekért vetélkedni. Az egyedek vezérlését
egy-egy neuronhald végzi, mely csomodpontokbdl (neuronok) és azokat 0sszekoto,
irdnyitott, sulyozott kapcsolatokbol all. Egy egyed neuronhéldjat és fizikai jellemzdit a

genotipusa hatdrozza meg, melyet képes atorokiteni utédainak.
o A megoldasi mod:
2D-s vizualis szimulacio valds idoben.
o  Alkalmazott eszkozok, modszerek:
Felhasznalt technoldgidk: .NET Framework 4.0, Windows Presentation
Foundation.
A fejlesztés Microsoft Visual Studio 2010 Ultimate-tel tortént, C# nyelven.

A WOD neuralis halékon végzett manipulaciéi a NEAT modszerén alapulnak.

o Elért eredmények:
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o  Kulcsszavak:

Mesterséges intelligencia, mesterséges élet, neuralis halok, evolucio, szimuldcio.
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1. Evolucios szamitasok

Az evoluciés szamitasok (Evolutionary Computation) evolicid-szimulacios
modszereket magaba foglalo teriilet. Ezek egy populacié-alapu, iterativ megkdzelitést
alkalmaznak, ami véletlen variacion és kivalasztodason alapul. [7]

A populacio egyedei pontoknak felelnek meg a keresési térben; mas szdval, az
egyedek egy-egy lehetséges megoldast kodolnak egy adott problémara. A populaciobol
uj egyedeket allithatunk elé mutacidéval vagy keresztezéssel. A mutaciod véletlenszerd,
rendszerint kis mértékli valtozast eredményez. Keresztezéshez tobb (leggyakrabban
kettd) egyedet vesziink alapul, és azokat kombindljuk. Egy alkalmassagi fiiggvény
(fitness function) segitségével kiértékelhetové valnak az egyedek. Ez alapjan egy

szelekcids operator megadja, hogy mely egyedeket érdemes megtartanunk, sziilonek

crer

crer

Ezzel a véletlen, iranyitott kereséssel egyre jobb megoldasokhoz jutunk, az altal, hogy
mindig kiszérjuk a rosszabb megoldasokat, a jobbakhoz pedig hozzajuk hasonld, Uj
megoldasokat generalunk.
Az evoluci6é elvein alapuld algoritmust evolucidés algoritmusnak hivjuk.
Klasszikus tipusai:
* evollcids stratégiak,
* evolucids programozas,

» genetikus algoritmusok. [7]

1.1. Evolucios stratégia

Altaldban valés-értékii paramétereket alkalmaz, habéar diszkrét problémakra is
hasznaljak.
Fobb jellemzdi:
* megkiilonboztetést tesz egy (U méretll) sziild populacio és egy (A >= p méretil)
leszarmazott populécio kozott,
* hangsulyt helyez a normalis eloszlast mutéaciokra,

* arekombindci6 tobbféle formdjat hasznalja,
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» alkalmazza az 6nadaptacio elvét. [7]

1.2. Evoliiciés programozas

Evolucios algoritmus, mely eredetileg iddsor eldrejelzési feladatokban
hasznosithato véges automaték kifejlesztésére szolgalt.
Késobb kiterjesztették paraméter-optimalizaldsi problémakra is.
Fobb jellemzdi:
» altalaban nem hasznal rekombinaciot,
» sztochasztikus verseny szelekciot (stochastic tournament selection) hasznal,

» alkalmazza az 6nadaptaci6 elvét. [7]

1.3. Genetikus algoritmus

Eredetileg adaptacié egy formalis rendszerének volt tervezve, mintsem egy
optimalizacios rendszernek.

Fobb jellemzdi:

* erds hangstly a rekombinacion (keresztezés),

» probabilisztikus szelekcios operator haszndlata (a relativ ratermettségi értékkel
aranyos esély a kivalasztasra),

* a mutécié hattér operatorként valo értelmezése, kisebb szerepet szanva neki az
algoritmusban,

* mig a genetikus algoritmus eredeti formdja esetén a megoldasokat binaris
sztringek reprezentaljdk, szamos tovabbi altozatot is kifejlesztettek, hogy ne

csak binaris keresési terekben legyen hasznalhato. [7]

1.4. Genetikus programozas

Genetikus algoritmusokbol szarmaztattak, evolucids algoritmusok egy osztalya.
Programok automatikus generalasat célozza meg. A populacié minden egyede egy teljes
programot reprezental egy alkalmas programozasi nyelven. Leggyakrabban a LISP
nyelv egy szlikitésében megadott, elemzési fakat reprezentald szimbolikus kifejezéseket
hasznalnak a programok megadasara, de egyéb reprezentdciokat és programozasi

nyelveket is sikeresen alkalmaztak erre a célra. [7]
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1.5. Stratégiai paraméterek

Egy evolucids algoritmus vezérld paramétereit (pl. mutacio mértéke, keresztezés
gyakorisdga) gyakran stratégiai paramétereknek hivjuk. Ezek megfeleld beallitasa
fontos az evolucios algoritmus jol teljesitéséhez.

A szokasos technika, a paraméterek empirikus megkeresése, altalaban nem
kielégitd.

Egyes kutatok ehelyett meta-evolucids technikékkal probaljak optimalizalni a
stratégiai paramétereket, azaz azok megallapitdsara egy Ujabb evolucids algoritmust
hasznalnak.

A harmadik lehetéség az Onadaptacid, melyet sikeresen alkalmaztak evoltcids
stratégiak €s evolucids programozas soran. Ebben az esetben a stratégiai paraméterek az
egyed részét képezik, és a targy valtozokkal egyiitt mutalodnak, rekombinalédnak és
valasztodnak ki. Ezaltal az evoluciods algoritmusok on-line, a keresés sordn tanulhatjak
meg a sajat stratégiai paramétereiket. A természetben fellelhetd az 6nadaptacio bioldgiai
analdgiaja: a DNS kod egyes részei mutald géneket, javitd enzimeket irnak le, azaz a

DNS befolyassal rendelkezik a sajat mutacids rataja felett. [7]

2. Neuralis halok
bemeneti bemeneti aktivacios kimenet kimeneti
kapcsolatok flggvény fliggvény kapcsolatok

A mesterséges neuralis halok megprobaljdk megvalositani az agy adat-
feldolgoz6 képességeit egy szamitégépen. Hogy elérje ezt (legaldbb egy nagyon
egyszerlsitett formaban, a feldolgozo egységek ¢és kapcsolataik szamat tekintve),
egyszerii egységek (melyek neuronoknak felelnek meg)  iranyitott, sulyozott

kapcsolatokon (melyek axonoknak ¢és dendriteknek felelnek meg) keresztiil
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kommunikalnak. Parhuzamosan dolgozva, a hélézat minden egysége kiszamitja az
inputjai sulyozott Gsszegét, elvégzi az eredmény valamilyen leképezését (aktivacios
fliggvény), és végiil tovabbitja az értéket a kimend kapcsolatainak. Habar a mesterséges
modell erds leegyszeriisitése a természetesnek, impressziv eredményeket értek el vele
szamos alkalmazasi teriileten. [7]

Aktivacios fiiggvénynek altalaban korlatos, monoton, derivalhaté fliggvényt
szoktunk vdlasztani, pl. szigmoidot. A kapcsolatok sulyai gradiens moédszerrel

tanithatoak, ha a célfiiggvény is derivalhato. [8]

2.1. Neuralis halok topologiaja

Megkiilonboztethetiink bemeneti, kimeneti és rejtett neuronokat. ("Rejtett", mert

nem latszdédik se az input, se az output oldalarol.) [6]

2.1.1. Elorecsatolt halozatok

output réteg a;
w;;

rejtett réteg g
Wy

input réteg ay

Az eldrecsatolt (feedforward) hdlozatokban a neuronok egymast kovetd
rétegekbe tomoriilnek, kapcsolatok csak szomszédos rétegek neuronjai kozott lehetnek,
¢€s azok egy iranyba mutatnak. Népszer(i a harom rétegli topologia (input + egy rejtett +
output), mert azzal mar barmilyen folytonos fiiggvény kozelithetd. Az eldrecsatolt

halézatok backpropagation algoritmussal tanithatoak. [6]

10
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2.1.2. Egyszerii rekurrens halozat

Az egyszerll rekurrens hdlozat abban kiilonbozik a harom rétegli elérecsatolt
haldzattol, hogy a rejtett réteg aktivacios értékeit elmentjiik, és a kdvetkezd iteracioban
azt inputként szolgaltatjuk a rejtett rétegnek (az aktualis input mellett). Ez az "el6z6
rejtett réteg" és a rejtett réteg kozotti kapcsolatoknak is van stlyuk, sét, ezek is
tanulhatoak a backpropagation algoritmussal.

A rekurrencidanak koszonhetdéen ez a halézat memoriaval rendelkezik, igy
alkalmassa valik szekvencidlis input, output kezelésére. Gyakran alkalmazzak idésor

eldrejelzési feladatokban. [6]

2.1.3. Teljesen rekurrens halozat

A teljesen rekurrens héalézatban (fully recurrent network) minden neuron 6ssze
van kotve minden masikkal (esetleg még O6nmagéval is). Hatranya, hogy instabilla

valhat, és nehezen tanithato. [6]

2.1.4. Egyéb topologiak

tanulhato, pl. a backpropagation algoritmussal, vagy neuroevolicid révén. [6]

2.2. A Hebb tanulas

Ugy hissziik, hogy a biolégiai neuralis rendszerekben a tanulds a neuronok
kozotti kapcesolatok valtozdsa révén valosul meg. Mivel két neuron érintkezési helyét
szinapszisnak hivjak, a kapcsolat erdsségében torténd valtozast szinaptikus
plaszticitasnak hivjuk. A szinaptikus plaszticitdas matematikai leirdsat tanulasi
szabalynak hivjuk. A Hebb szabaly egy korrelacio-alapt tanulési szabaly.

A Hebb szabalyok lokalisak, azaz csak a preszineptikus és posztszineptikus

neuron allapotatdl, valamint esetlegesen magatol a szinaptikus suly jelenlegi értékétdl

fugg. [6]

11
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3. Neuroevolucio

crer

egylitteseinek modositdsara, egy adott feladat megtanuldsa céljabol. Evolucios
algoritmusok segitségével keressiik a haldzat azon paramétereit, melyek maximalizaljak
az alkalmassagi fiiggvényt.

A tobbi neurdlis halo alapu tanulashoz képest igen altalanos. Alkalmazhat6
akkor is, ha kevés az informécionk (feliigyelet nélkiili tanulés), ha nem differencialhato
az aktivacios fliggvény, vagy ha rekurrens a haldzat.

Jol kombinalhatdo a standart neurdlis halé tanulasi modszerekkel, az egyes
megoldasokat tovabb javithatjuk pl. Hebb tanuléssal vagy backpropagation-nel. Ha a
valtozasokat rogzitjiik a genotipusban is, lamarcki evoliciot valdsitunk meg.

A populacié neurdlis halok genetikus kodjabol (genotipusokbodl) all. Ezek
alapjan felépithetdek a halozatok (fenotipusok).

A konvencionalis neuroevolucié fix topoldgiaval dolgozik, csak a sulyokat
modositja. Konnyli implementalni, de a nehezebb feladatoknal megbukik.

Egy masik megkozelitésben a stulyok mellett a topologidt is tanuljuk. Ez
lehetéveé teszi pl. azt, hogy minimalis strukturdbol induljunk ki, igy a keresést nem
lassitja sok, folosleges paraméter.

A halézatokat indirekten is kddolhatjuk, pl. generdld nyelvtannal vagy
sejtosztodasos modszerrel. Ezek altalaban kompaktabbak, de nehezebb is optimalizalni
Oket.

Neuralis halozatok egyiitteseit is kifejleszthetjiik, kihasznalva a populacid
valtozatossagat, és lehetdévé téve, hogy az egyes haldzatok kiilonbozo részfeladatokra

specializalddjanak. [6]

3.1 ANEAT

A NEAT (NeuroEvolution of Augmenting Topologies) [1] egy TWEANN
(Topology and Weight Evolving Artificial Neural Networks) mely un. torténelmi
jelolésekkel oldja meg az ilyen algoritmusoknal jelentkezé egyik f6 kihivast: az eltérd
szerkezetli haldzatok értelmes keresztezését.

Minden halozat mogott egy genetikus reprezentacid all, melyben minden gén

egy-egy csomopontot vagy kapcsolatot ir le. Mikor strukturalis mutacié révén egy Uj

12
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gén jon létre, kap egy globalis azonositot, az innovacids szamot. Ez 6roklodik a génnel
egylitt, igy lehetové teszi, hogy a leszdrmazottak keresztezésekor az azonos eredetii
gének megfeleltethetdek legyenek.

Minimalis struktirdju, véletlenszerti stilyokkal rendelkezd haldzatokbol indulunk
ki. Minimalis struktura alatt az értendd, hogy nincs rejtett neuron, és minden input dssze
van kotve minden outputtal. (Vegylik észre, hogy sok input €s output esetén ez sokkal
tobb kapcsolatot jelenthet, mint ha rejtett neuronok egy koztes rétegét is hasznalnank.)

Reprodukci6 soran torténhet:

*  Mutacio:
o A kapcsolatok erdsségét érinté mutacid
o Szerkezeti mutacio:
= Uj kapcsolat létrehozasa két neuron kozott
» Egy kapcsolat ,felosztasa” egy 1j, koztes neuronnal: két uj
kapcsolat jon 1étre, a régi pedig letiltodik; az 01j csomopontbol
kifelé vezetd kapcsolat kapja meg az eredeti sulyt, a masiké 1
lesz
» Egy korabban letiltott kapcsolat engedélyezése
» Keresztezés: két egyed génjeit megfeleltetjiik az innovacios szamuk alapjan;
minden parbol az egyik gén keriil az utddba (véletlenszerlien), a parral nem
rendelkezd géneket pedig csak az alkalmasabb egyedbdl 6rokli meg.

A NEAT az egyedeket hasonlosdguk alapjan fajokba sorolja, amik az
helyhez juthatnak az esetleg rosszabbul teljesitd, de kell6en eltérd csoportok is. (Fajon
belill az egyedek a megszokott modon versenyeznek a szaporodashoz valo jogért.) Ez
segit fenntartani a diverzitast, ami azért is fontos, mert a strukturdlis 0jitds gyakran a
teljesitmény ideiglenes romlasaval jar egyiitt, igy az érintett egyedek esetleg til hamar

kiszoroédnanak.

4. Mesterséges élet

A mesterséges ¢élet (artificial life) egy interdiszciplinaris tudomanyteriilet, mely
érinti a szamitastechnikat, biologiat, fizikat, kémiat, matematikat, valamint a filozofiat

és miivészeteket is. Eletjelenségek tanulmanyozasara 0sszpontosit, a komplexitds és

13
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szervezddés minden szintjén, a molekuldristol a populacioéig. Ezek a vizsgalatok nem
csak hagyomanyos szamitogépeket, de biokémiai technikakat is alkalmazhatnak. [9]

Christopher G. Langton eredeti meghatarozadsa szerint a mesterséges ¢élet
"egyszerl, szamitogép altal generdlt hipotetikus életformak vizsgalata". A mesterséges
¢let és az evoluciés szamitasok szoros kapcsolatban allnak, mert evolucios
algoritmusokat gyakran hasznalnak a mesterséges ¢let kutatasban, hogy kitenyésszék az

A tradiciondlis mesterséges intelligencia szerint a kognicid egy absztrakt
jelenség mely a biologiai kontextusatol fiiggetleniil tanulmanyozhatd és szimulalhato.
Ezzel szemben a mesterséges ¢élet kutatok szerint a kognicidé elvalaszthatatlan az
¢letfolyamatoktol. [10]

Két mesterséges ¢let szimulatort mutatok be példaképp.

4.1 DigiHive

A DigiHive egyed-alapi modellezést hasznal: a rendszer elemei kozotti
interakciok lokalis szabalyainak meghatarozasa utan egy sok ilyen elembdl allo
egyed-alapi modellek szamos fizikai, kémiai vagy biologiai rendszer esetében
természetesek, mivel viselkedésiiket sok, aktiv, térben elosztott elem interakcioja

eredményezi.

14
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A DigiHive egy mesterséges kornyezet, mely térbdl, mozgd objektumokbol és
azok interakcidjat meghatarozo szabalyokbol all. A kornyezet két szinten mikddik. Az
elsd szinten entitdsok mozognak ¢€s ilitkdznek. Az litkozések kotéseket hozhatnak 1étre
vagy szakithatnak szét, vagy véletlenszerlien megvaltoztathatjdk az entitdsok belsd
struktirajat. A masodik szinten az entitdsok bizonyos struktirai képesek eldidézni
meghatarozott valtozasokat mas entitdsokban. A valtozasok tipusai az entitasok

struktirdjaban vannak kodolva, egyszertisitett Prolog nyelven. [http://digihive.pl]

4.2 PolyWorld

A PolyWorld egy egyszerli, lapos vilag szimulacidja, melyet kiilonboz6
organizmusok és szabadon nové "étel" népesit be. Az organizmusok latasukkal
biztositjak az inputot a neuralis hald alkotta agyuknak, mely Hebb tanuléast alkalmaz
szinapszisaiban. Az agy altal adott kimenet hatarozza meg az organizmus viselkedését.
Ezek organizmusok, és minden egyéb lathatd eleme a vilagnak, egyszerli poligonokkal
vannak reprezentdlva. A vildgnak az egyes organizmusok nézdépontjabol torténd
renderelésével kapott kép szolgdl az input alapjaul. Az organizmus altal végezhetd
cselekvések kozé tartozik az evés, parosodds, harc, mozgas. Az akcidk energiat
igényelnek, melyet taplalkozassal podtolni kell az életben maradashoz. Fizioldgiai

jellemzdiket és neuralis architektarajukat genomjuk hatarozza meg.

Amig az organizmusok nem képeseket fenntartani egy adott méretii populéciot, a

PolyWorld egyfajta "on-line genetikus algoritmus" modban fut: egy ad hoc

15
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alkalmassagi fliggvény alapjan pétolja az organizmusokat, altalaban az eddig legjobban

teljesitettekbdl tenyésztve.[11]

5. A WOD

5.1 A szimulacio

A szimuléacio ,,pillanatokb6l” all: mindegyik pillanatban a neuronhalok
megkapjak az inputot, majd az output alapjan az egyedek cselekszenek egy ,kicsit”;
minél kisebbek a valtozasok, a szimulacié annal pontosabb lesz, de egyuttal lassabb is.

Az egyedek — kozvetve vagy kozvetleniil — a novényekbdl szerzik energidjukat.
A ndvények kozott egységnyi id6 alatt csak korlatozott mennyiségli energiat osztunk
jelentene korlatozast, mivel tetszélegesen apré termetii egyedek fejléddhetnek ki, melyek
aranyosan kevesebb energiat fogyasztanak. Ha nagyon sok, nagyon bonyolult
neuronhaldt kell kiértékelni minden pillanatban, akkor a szimulaci6 lassu lesz; hogy ezt
elkeriiljiik, fenntartdsi energiakoltséget rendeliink a neuronhéalokhoz, ezaltal az aprd
egyedek nem engedhetnek meg maguknak nagy agyat. Ez egyuttal segit megeldzni a
foloslegesen tulbonyolitott neuronhalozatok kialakulésat.

A szimulacié paraméterei:

Paraméter Leiras

Width A vilag szélessége.

Height A vilag magassaga.

Passability A terep jarhatosaga; ez egyedek sebességét skalazza.
SimulationSpeed Minden folyamat sebességét skalazo paraméter.
PlantEnergyContent A novények energiatartalma.

AnimalEnergyContent Az allati szovetek energiatartalma.
BrainEnergyConsumption A neuronok és kapcsolatok altal fogyasztott energia.
SolarEnergy A rendszer energia-inputja.
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5.2 Fizikai jellemzék

A testtomeg 6 Osszetevoi:

* Izomzat: a gyorsasagra, timadasra van kihatdssal

» Zsir: energia hosszu tava tarolasat teszi lehetévé

* Csontozat és kiiltakard: védelemre, tamadasra van kihatassal

* Belsdségek: anyagcsere sebességére, hatékonysagara van kihatassal

Ezenkiviil ndveli a tomeget a gyomortartalom €s az esetleges magzat is. A tomeg

jelentés hatassal van a gyorsasdgra és az energiaigényre, igy ellenstlyozva az

elényoket. Az érzékszervek esetén azonban ez természetellenesen hatna, igy minden

1ény egyforman éles érzékekkel rendelkezik.

A genotipus fizikai tulajdonsagokra vonatkozo része meghatarozza:

» az egyed nemét (azonban ivartalan szaporodas is szoba johet),

« az egyed téaplalkozasi szokdsait (pontosabban, hogy mennyire tudja
hasznositani a novényi illetve allati taplalékot),

* izomzat, belséségek valamint a csontozat és kiiltakar6 mennyiségét a
kifejlett egyedben,

» az egyed sziiletési méretét és zsirtartalékat.

Az egyedek fontosabb valtozoi:

*  méret,

» jollakottsag,

» vércukorszint,

e zsirtartalék,

*  egészseég.

Az egyed vegetativ miikddéseit a neuronhalo irdnyitja.

5.3 A jellemzok kozelebbrol

Minden jellemz0 értéke a (0; 1) intervallumba esik.

sre s

WeightMutation Esély arra, hogy mutacidkor a sulyok is mutalddnak.

Perturbation Ha a sulyok mutaloédnak, az egyes sulyok ekkora

eséllyel modosulnak additivan. (Ellenkez6 esetben

teljesen 1) értéket kapnak.)
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PerturbationMagnitude Egy suly additiv moédositdsa esetén a modositas
maximalis mértéke.

AddNode Ha a bdvitd strukturdlis muticid algoritmusa 1j
neuron beszurdsa mellett dontott, akkor az csak
ekkora eséllyel torténik meg.

AddLink Ha a bdvitd strukturdlis muticid algoritmusa 1j
kapcsolat beszurasa mellett dont6tt, akkor az csak
ekkora eséllyel torténik meg.

DeleteLink A leggyengébb kapcsolat torlésének esélye.

Recurrency A bovitd strukturdlis mutacié algoritmusa ekkora

eséllyel fog a rekurrens kapcsolatokkal foglalkozni,

a normalak helyett.

Fizikai tulajdonsagok

Carnivore Az emésztérendszer husfogyasztasra
specializal6dasanak mértéke.

Muscle Az izom testmérethez viszonyitott mennyisége.

Bone A csontozat és kiiltakar6 testmérethez viszonyitott
mennyisége.

Guts A bels6ségek testmérethez viszonyitott mennyisége.

Size A kifejlett egyed testmérete, nem-linearis skalan
megadva.

BirthSize Az jszilott testméretének ardnya a kifejlett
egyedhez viszonyitva.

BirthFat Az ujsziilott testének zsirtartalma a testméretéhez
viszonyitva.

Metajellemzok
TraitMutation A jellemzOk mutéiciojanak mértékét befolydsolo

jellemzd.
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5.4 NEAT-t6l valo fontosabb eltérések

A genom nem csak a neuronhal¢ leirasara szolgalé géneket tartalmazza, hanem
0 és 1 kozotti lebegOpontos szamokat is, melyeket jellemzoknek hivunk. Ezek egy része
a fizikai jellemzdk, mas résziik viszont olyan paraméterek, melyek a NEAT-ben eldre
beallitando, fix értékek: a kiillonbozd tipustt muticiokra vald hajlam. A jellemzok,
akércsak a genom tobbi része, mutalddnak és keresztezOdnek.

Amit a NEAT minimalis struktaranak hiv, adott esetben nagyon is sok
kapcsolatot tartalmazhat, melyek koziil sok folosleges lehet, €s ez lassitja a fejlédést a
nagyobb keresési tér miatt. Ezt kikiiszobolendd az FS-NEAT [5] (szinte) kapcsolatok
nélkiil indit, és hagyja, hogy az evolucié sordn kialakuljanak a valdban fontos
kapcsolatok. A WOD egy koztes megoldast alkalmaz: az inputok és outputok egy elére
kijelolt, fontosabb részhalmazat koti csak Ossze, kihagyva pl. a kommunikacidval
kapcsolatos neuronokat.

Természetesen még igy is sok folosleges kapcsolat maradhat bent, rdadasul az
evolucid soran ezek szama tovabb néhet. A kisérleti eredmények [4] azt mutatjak, hogy
a bovitd és egyszeriisitd dinamikadk kombinaldsaval gyorsabb fejlédést és kompaktabb
halozatokat lehet elérni. igy a WOD alkalmaz egy egyszeriisité strukturalis mutaciot is:
a kapcsolat torlését.

A NEAT egyik implementacidjdhoz, az ANJI-hoz [4] hasonléan a WOD a
csomopont-beszlras sordn a régi kapcsolatot nem letiltja, hanem egyszertien kitorli.

Mivel itt nincs olyan keretrendszer, mely lemért alkalmassag alapjan osztogatna
helyeket az utdédok szdmara, nincs értelme alkalmazni a fajokba sorolast.

A szakdolgozat készitése kozben felmertilt, hogy képessé tegyiik az egyedeket
arra, hogy tanuljanak (a neuronhaldjuk moddositadsaval) az élettartamuk alatt, pl. Hebb
tanulas altal. Azonban a rekurrens kapcsolatoknak koszonhetdéen az egyedek tanulas
nélkiil is rendelkeznek memoridval, rdadasul a kutatdsi eredmények [3] szerint a
rekurrens, &m tanulni nem képes haldzatok hasznalataval gyorsabb fejlodést lehet elérni,
mint a rekurrens és tanuldsra is képes halozatok esetén. Ennek oka abban keresendo,
hogy az utdbbiak nagyobb keresési térrel rendelkeznek a szinaptikus plaszticitas

paraméterei miatt.
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5.5 Input/Output

Ahelyett, hogy elére megadott szogtartomanyban érzékeld szenzorokkal

ruhdznank fel az egyedet, megtehetjiilk azt is, hogy rabizzuk az éppen figyelendd

tartomany megadasat. Ezen elv mentén egyéb szlirési szempontokat is biztosithatunk.

Input:

e Az egyed sajat allapota:

o

o

o

o

(©]

o

(0]

Nem

Meéret
Jollakottsag
Vércukor
Zsir
Egészség

Magzatméret

e A megfigyelt szOgtartomanynak ¢és minimdlis méretnek megfeleld,

legkdzelebbi ndvény alabbi adatai:

o

o

o

Irany
Tavolsag

Méret

e A megfigyelt szOgtartomadnynak ¢és minimdlis méretnek megfeleld,

legkozelebbi egyed vagy tetem alabbi adatai:

o

o

o

(@]

o

Irany

Tavolsag

Meéret, testtomeg Osszetevdinek aranya

Nem

Egészség

Neuronhal6 hasonlésaga (a parvalasztast konnyitendd)
Cselekvés (taplalkozas, timadas, parosodas)

Kommunikacié (vizualis mindenképp, esetleg audiélis is)

e Figyelt frekvenciatartomanyban legerdsebben hallhat6 hang:

Output:

(0]

o

o

Erdssége
Frekvenciaja

Iranya
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Tudatos:

[ ]
o Mozgés (elére/hatra + forgés
o

Vizualis kommunikacio

o
o Figyelt frekvenciatartomany
e Vegetativ:
o Emésztés sebessége
o Zsirtartalék menedzselése
Gyogyulas sebessége

Novekedés sebessége
5.6 A WOD-rdl részletesebben

5.6.1 Aktivacios fiiggvény

A NEAT-hez eredetileg a ¢(x) = "

alkalmaztak aktivacios fliggvényként [2], azonban

1

-2 -1
1. dbra: A NEAT-hez eredetileg hasznalt aktivacids

fiiggvény (kékkel) és az 6nmagaval vett kompozicidja.

a — 459X

)

Cselekvés (taplalkozas, timadas, parosodas)

Audialis kommunikaci6 (frekvencia + hangerd)

Szemmel figyelt szogtartomany, minimalis méret

" ! modositott szigmoid fliggvényt

sikeresen hasznaltak a standard

1.0

0.5

—-1.0

2. abra: a standard hiperbolikus tangens (kékkel) és az
onmagaval vett kompozicidja.

hiperbolikus tangenst is [4]. En utobbi hasznalata mellett dontSttem, mert igy kevésbé

torzul a halozat miikddése 1) csomopont hozziadasakor.
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5.6.2 A bévité strukturalis mutaciok implementacioja

Az elv: mutaci6 soran véletlenszeriien valasszunk ki két csomodpontot a
halézatbol: ha az els6bol nem vezet kapcsolat a masodikba, akkor adjuk hozza a
kapcsolatot, ha viszont vezet, akkor osszuk fel azt a kapcsolatot egy 1j csomoponttal. Ez
az elv igyekszik egyensutlyban tartani a graf slirliségét, hiszen ritkabb haldzatok esetén
Uj kapcsolat beszlrasdra van nagyobb esély, slrilibbeknél pedig az 1j csomdpont
beszlurasara. Azonban a genomban tarolt jellemzdk is befolyasoljak a kiilonbozo tipusu
mutaciok gyakorisagat: a miivelet végrehajtasa eldtt a program megtekinti a megfeleld
jellemzdt, és csak az értékének megfeleld valosziniiséggel végzi el a modositést.

Azonban néhany dologra iigyelni kell. Eldszor is szenzorba nem vezethet
kapcsolat, ezért a masodik véletlen csomdpont kivalasztasanal nem is tekintjiik Oket.
Foglalkoznunk kell még a korokkel is. A bdvité mutacid elején, a megfeleld jellemzd
felhasznalasaval véletlenszertien eldontjiik, hogy rekurrens vagy sima kapcsolatokkal
foglalkozunk. Ha utobbit valasztottuk, és kapcsolat beszlrdsara keriil sor, akkor
ellendrizniink kell, hogy nem alakul-e ki iranyitott kor a nem-rekurrens kapcsolatokbol.

Ezt egy széltében kereséssel linedris iddben elvégezhet;jiik.

5.6.3 Az egyszeriisit6 strukturalis mutacié implementacidja

Akarcsak az ANJI [4], a WOD is az abszolut értékben legkisebb sulyokkal
rendelkez0 kapcsolatokat veszi célba. A valasztas €sszerii, hiszen ha valamit érdemes
lenne t6rdlni, akkor annak a sulya az evolacio soran a nulldhoz fog kozeliteni. Az erre a
célra fenntartott jellemz6é adja meg a leggyengébb kapcsolat mutacid soran torténd
kitorlésének valdszintiségét.

Torlés soran a haldzat bizonyos részei ,leszakadhatnak™. Egyes neuronoknak
tobbé lehet, hogy nem lesz beleszoldsa a halozat kimenetébe, igy ezeket nyugodtan
tordlhetjlik. Tovabba egyes neuronokhoz esetleg nem jut mar el a halozat inputja. Mivel
az aktivacios fliggvénylink tartja a nullat, az ilyen részek sincsenek kihatdssal az
outputra, igy torolhetdek. Két széltében keresés segitségével linearis idOben
meghatarozhatjuk azokat a csomodpontokat, melyek valamely inputbol elérhetdek, és
egyuttal beldliik elérhetd valamely output is. Ezeket megtartjuk, a tobbi csomdpontot
kitoroljiik a kapcsolodo €lekkel egyiitt.
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5.6.4 A jellemzok mutacidjanak implementacioja

A jellemzdk értéke 0 és 1 kozott mozog, azonban adott esetben bizonyos
jellemzok ,értelmes” értéktartomanya joval sziikebb lehet. A muticid soran
valésziniileg nem ugyanannyival érdemes modositani egy 0,5 értéki jellemzdt, mint egy
0,001 vagy 0,999 értékiit. Ezért a WOD az alabbi képletet hasznalja, hogy kisebbeket
1épjen az intervallum szélein:

Ax =rand(=1,1) = x = (1 — x) * TraitMutation

crer

5.6.5 A keresztezés implementacidja

Nincs alkalmassagi fliiggvénylink, hogy megallapitsuk, melyik sziilot6l 6rokdlje
az utod a par nélkiili géneket, ezért azokat az azonos nemii sziil6tél 6rokli. Mivel a
parba allithatd csomodpont-gének kozt semmilyen kiilonbség sem lehet, elegendd az
azonos nemi sziilérél masolatot késziteni és véletlenszertien kicserélni benne a parba
allithatd kapcsolat-gének egy részét. Az utdd jellemzoOi egyenletes eloszlasu véletlen

szamok a sziilok megfeleld jellemzdinek értéke kozott.

5.6.6 A halézat-megjelenito

® A halézat-megjelenité feladata grafikusan

abrdzolni egy adott genom 4altal meghatarozott

neuronhaldt. A fekete korok csomodpontokat, a szines

vonalak kapcsolatokat jelolnek. A szenzorok feliil, a

motorok alul helyezkednek el. Egy rejtett neuron kb.

oda keriil, ahol az alapjaul szolgal6 kapcsolat kdzepe

= volt. (A csomodpont-génekben  eltaroljuk a

ief,'f;f,h';ﬂ @ Wop altalmegjelentiett koordinatakat.) A kék szin pozitiv, a piros szin negativ
sulyt jelol. A vonal vastagsaga aranyos a suly abszolut értékével. A vilagosabb arnyalat

a rekurrens kapcsolat jele. Az iveltség segitségével leolvashatd az iranyitottsag:

mindegyik kapcsolat jobb-fele tér ki. Egy csom6pont koriili szines kor hurokélt jelol.
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