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@ Inspiracje klasycznymi eksperymentami na szczurach —
badanie zdolnosci i sposobu funkcjonowania umystu zwierzecia

@ Proste i jasno zdefiniowane zadanie jako miernik ,inteligencji”

e tatwa modyfikacja stopnia trudnosci; rézne klasy labiryntéw

@ Od osobnika wymaga jedynie prostego sterowania i niewielkigj
informacji o $rodowisku

@ Takie zadanie nadaje sie do
badania mozliwosci ewolucji SSN i jej ograniczen

@ Celem jest skonstruowanie i analiza mozliwie prostego modelu,
a nie metody szukania drogi w labiryncie (do tego s3a specjalne
algorytmy. . .)

@ Dobre wyniki mogg zainspirowaé stworzenie prostego,
szybkiego i odpornego na zaktécenia algorytmu
eksploracji/nawigacji w trudnych $rodowiskach (robotyka)
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Sformutowanie zadania

@ Sterowany sztuczna sieca neuronowa osobnik jest umieszczony
w labiryncie, po ktérym porusza sie poszukujac wyjscia

@ Dla danego uktadu korytarzy labiryntu rozwazane s3 rézne
pofozenia punktu startowego oraz wyjscia

@ Funkcja celu (podstawa oceny osobnika): jak blisko wyjscia
dociera osobnik dla wszystkich rozwazanych konfiguracji
labiryntu

@ Osobnik rozwigzujgcy labirynt: taki, ktéry potrafi znalez¢é
wyjscie dla kazdej konfiguracji
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Klasy labiryntow

W przypadku szczuréw
o Labirynt typu T oraz Y
@ Labirynty typu wielokrotne-T (multiple-T maze)
°

Labirynty gwiazdowe (radial arm maze)

Labirynty klasyczne

Niewykluczone, ze nasze osobniki nie doréwnuja jeszcze
szczurom. . .

Prosty korytarz

Labirynt typu L

Labirynt typu wielokrotne-L
Labirynt typu T, wielokrotne-T
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Przyktad labiryntu
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Jak dziata typowa sztuczna sie¢ neuronowa?

e Ukfad prostych, potaczonych ze soba jednostek (neuronéw)

o Kazda ma wiele wej$¢ i jedno wyjscie
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@ Suma wazona sygnatéw wejéciowych kazdego neuronu jest
argumentem tzw. funkcji aktywacji. Warto$¢ tej funkgji jest
wyjéciem (odpowiedzig) neuronu

@ Istotna jest architektura sieci oraz wagi wejs¢ neuronéw — to
one s3 przedmiotem uczenia i/lub ewolucji
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Specjalizowane neurony

@ Rudder — zmienia kierunek poruszania sie¢ osobnika. Wejscie
—1i 41 to maksymalny wychyt w lewo i w prawo; jedyny
efektor do dyspozycji osobnika

o Eye — gtébwne Zrédto informacji osobnika o otoczeniu: czy w
kierunku ,patrzenia” znajduje sie wolna przestrzen (korytarz)
czy Sciana?

@ MazeMem — pamieé: osobnik wie czy odwiedzit dany obszar
Jjuz wczesniej

A wiec stosunkowo ubogie zdolnosci percepcyjne.
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Receptor Eye

Neuron output

Neuron output

Output of the "eye" neuron as a function of the heading angle
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Output of the "eye" neuron as a function of the heading angle
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Jak dziata algorytm ewolucyjny?

Osobniki to po prostu sieci neuronowe

Dobér naturalny — przetrwanie osobnikéw o lepszej ocenie

°
°
@ Ocena sieci — jak blisko wyjscia labiryntu dociera osobnik
e Genotyp to zapis osobnika (sieci neuronowej)

°

Mutacje to przypadkowe zaburzenia sieci neuronowej (zmiany
wag pofaczen, dodawanie i usuwanie neuronéw)

Krzyzowanie to faczenie w osobniku potomnym informacji
z dwbéch lub wiecej przodkdéw

Algorytm ewolucyjny przebiega cyklicznie (petla:
zmieniaj-oceniaj-wybieraj )

Marek Ruciriski, Maciej Komosiriski Ewolucja SSN w zadaniu rozwigzywania labiryntéw



Eksperymenty

Rosnaca trudnos¢ labiryntéw:
@ Prosty korytarz
Labirynt L
Coraz trudniejsze warianty wielokrotnego-L
Labirynt T

Coraz trudniejsze warianty wielokrotnego-T

o W kazdym z labiryntéw rézne konfiguracje punktéw
poczatkowego i wyjscia; kazdy eksperyment ewolucyjny
powtérzony wielokrotnie w celu uzyskania mocy statystycznej
wynikéw

@ Eksperymenty przeprowadzone w symulatorze Framsticks,
www.framsticks.com
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www.framsticks.com

Co nas interesuje?

@ Jak powtarzalne jest wyewoluowanie ,przechodzenia” danego
labiryntu?

o W jakim stopniu to sie udaje?

@ Jaki jest rozmiar / architektura otrzymanych sieci
neuronowych?

@ lle trwa ewolucja i jaki jest przebieg miary dopasowania?

@ W jaki sposdb otrzymane sieci rozwigzuja postawione zadanie?
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Wyniki — powtarzalnos¢

@ Zweryfikowana powtarzalnos¢ dla prostego korytarza:
od 60% do 100% w zaleznosci od parametréw eksperymentu

@ Labirynt typu L — powtarzalno$¢ zalezna od parametréw

@ Trudniejsze labirynty — dla pewnych ustawien parametréw
udato sie uzyskac osobniki rozwigzujace je
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Przyktad ewolucji (1). Ciagty postep.

MECHA rnd=(0.0,0.0,0.01) popsize=25 gen.ops.=(100.0,0.0)
0 T T T T
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Przykfad ewolucji (2). Réwnowaga przestankowa.

MECHA rnd=(0.0,0.0,0.01) popsize=25 gen.ops.=(100.0,0.0)
O T T T T
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Przyktad ewolucji (3). Optimum lokalne.

MECHA rnd=(0.0,0.0,0.01) popsize=25 gen.ops.=(100.0,0.0)
O T T T T T
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@ Zasadniczy wptyw doboru parametréw algorytmu
ewolucyjnego na wyniki:

Ziarno symulacji / predko$¢ ruchu

Kryteria stopu — dtugos¢ biegu, stagnacja

Poczatkowa populacja osobnikéw

Ruch i kolizje: utykanie / $lizganie sie po $cianach

Techniczne parametry symulatora

@ Percepcyjny aliasing

@ Wyniki zachecaja do dalszych badan!
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Dalsze prace

W petni ciagte (lub w petni dyskretne) receptory i efektory

Unikanie ,niedostatku informacyjnego”: udoskonalone
receptory

Eksperymenty z trudniejszymi labiryntami

Analiza jakos$ciowa — préba zajrzenia do/zrozumienia
wyewoluowanych SSN

(Rozmyte) reguty zamiast SSN?

Identyfikacja mechanizméw i funkcji niezbednych do
rozwiazania poszczegdlnych klas labiryntéw

Nawiazanie do neuronauki i kognitywistyki
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