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Abstrakt

Bakalarskd prace mé za cil vytvorit knihovnu, kterd umoznuje béh neuroevolu¢nich algoritmi
v prostredi webového prohlize¢e. Ani neuroevoluce ani strojové uceni nejsou v prostiedi webo-
vého prohlize¢e moc populdrni. Problém spocivd ve vykonu, monoténnosti jazykua a dalsich
faktorech. ResSerse prinese navrh feSeni umoznujici efektivni vyvoj neuroevoluc¢nich algoritmi
v prostiedi webového prohlizece. K tomu predevsim vyuzijeme technologie jako WebAssembly
a Web Workers.

Vysledna knihovna umoznuje vyvojari efektivné vyvijet nové algoritmy neuroevoluce. Zéaro-
ven méa knihovna k dispozici jednoduchy engine, ve kterém si mohou vyvojari implementovat
vlastni{ modely prostiedi, aniz by se museli starat o béh v prostiedi JavaScriptu / webového
prohliZece. V rdmci knihovny jsou také implementoviny dva algoritmy (NEAT a HyperNEAT)
a dvé prostredi v podobé jednoduchych her. Implementace knihovny byla na téchto prostiedich
otestovana, ¢imz byla dolozena jeji funkénost a data o rychlosti konvergence. Knihovna je konci-
povana jako open-source projekt s kvalitni strukturou a dokumentaci. Diky tomu muze byt dale
rozsifovana a vylepsovana.

Klicova slova posilované uceni, neuroevoluce, webové technologie, WebAssembly, C++, Ja-
vaScript, vyvojova knihovna, profilovaci nastroje, benchmark

Abstract

The Bachelor’s thesis aims to create a library that allows the running of neuroevolutionary
algorithms in a web browser environment. Neither neuroevolution nor machine learning are very
popular in the web browser environment. The problem lies in performance, the monotony of
languages, and other factors. The literature review will bring a solution design that enables
efficient development of neuroevolutionary algorithms in a web browser environment. To this
end, technologies such as WebAssembly and Web Workers will be primarily utilized.

The resulting library enables developers to efficiently develop new neuroevolution algorithms.
The library also has a simple engine available, in which developers can implement their own
environmental models without having to worry about running in the JavaScript/web browser
environment. Within the library, two algorithms (NEAT and HyperNEAT) and two environ-
ments in the form of simple games are also implemented. The implementation of the library was
tested on these environments, thereby demonstrating its functionality and data on the speed of
convergence. The library is conceived as an open-source project with a quality structure and
documentation, allowing it to be further expanded and improved.

Keywords reinforcement learning, neuroevolution, web technologies, WebAssembly, C++, Ja-
vascript, development library, profiling tools, benchmark

viii



Seznam zkratek

AT  Umélé Inteligence (Artificial intelligence)
WASM  WebAssembly

ix



Uvod

V dnesni dobé je Al vSudypritomné a konkrétné umélé neuronové sité jsou velmi nadéjné, co se
budoucnosti Al tyce. Diky hlubokému uc¢eni mame ruzné algoritmy, jak tyto sité nakonfigurovat,
aby splnily tkol, ktery jim zadame.

Neuroevoluce je jedna z téchto metod a diky evolu¢nim algoritmim v kombinaci s neuro-
novymi sitémi je to silny néstroj, ktery muze resit celou fadu tukoli. Nejednd se o revolucni
technologii, ale diky svoji specifické formé a stylem, ve kterém funguje, se v konkrétnich pripa-
dech stale jedné o relevantni odvétvi hlubokého uceni neuronovych siti.

Pro jejich vyvoj, implementaci a testovani existuji sofistikované a zajimavé nastroje, které po-
skytuji celou fadu funkcionalit a predpripravenych dil¢ich ¢asti, které usnadnuji praci. Problém
je, ze malé procento z nich se vénuje implementaci v prostiedi webového prohlizece a ty, které
existuji, maji jisté nedostatky. Proto se ve své praci budu vénovat analyze neuroevoluce a mo-
dernim webovym pristupim a technologiim, které jsou v dnesni dobé k dispozici. Pomoci toho
vytvofim néstroj/knihovnu, kterd bude spravovat béh neuroevoluce a zdroven bude efektivné
Tesit problémy, co sebou neuroevoluce prinasi.

Moje bakalarskéa préace si tedy klade za cil rozsitit dostupnost neuroevoluce i do webovych
technologif a diky tomu umoznit vyvojaium/vyzkumniktim vice vyvijet, implementovat a testovat
nové metody neuroevoluce nebo zrychlit a umoznit jednoduché trénovani sité pro vlastni tlohy.

Cil

Cilem teoretické ¢asti tedy bude vymezeni pojmu tykajici se posilovaného uceni a neuroevoluce.
Zaroven budu analyzovat rtizné webové technologie, které mohou dat vyhodu pfi implementaci
a vypoctu. Zanalyzuji vSechny informace a v ramci toho budu hodnotit kritické a problematické
Casti neuroevoluénich algoritmt a prozkoumaévat moznosti, které webové technologie nabizeji
k Teseni téchto problému. Pro ucely vysledného testovani prozkoumam mozné tlohy, které jsou
vhodné pro dolozeni funkénosti mého reseni. Zadefinuji konkrétni neuroevoluéni algoritmy, které
budou dostatecné rozlicné pro ukazku obecnosti knihovny.

Cilem praktické casti bude samotna implementace knihovny. Ta bude Fesit spojeni webového
prostiedi, algoritmu a simulace, na které se algoritmus bude ucit. V ramci toho udélam navrh
celé aplikace a implementace dil¢ich ¢asti. Konkrétné tedy rozhrani pro implementaci vlastniho
prostiedi, rozhrani pro implementaci algoritmu a jadra, které se bude starat o propojeni téchto
dvou rozhrani a bude za uzivatele Tesit vétsinu prace.

Pro testovani vysledné knihovny navrhnu dvé testovaci prostredi a vyberu dva neuroevoluéni
algoritmy, které do knihovny implementuji. Zaroven kromé zdkladnich pozadavki do knihovny
navic zakomponuji nastroje pro lepsi ladéni. Z vysledku udélam porovnani a zaroven vyhodnotim
celkovou uspésnost a funkénost mého feseni.



Kapitola 1

Teoreticky zaklad

1.1 Uceni s ulitelem

Ve strojovém ufeni existuji tfi zdkladni paradigmata. Uceni s uéitelem (,,supervised learning*),
uceni bez ucitele (,, unsupervised learning“) a posilované uceni (, reinforcement learning*). Ucen{
s ucitelem je nejrozsifenéjsi a nejpouzivanéjsi paradigma. Funguje na principu toho, ze jsou
vstupni data spojené s o¢ekavanou vystupni hodnotou. Cilem algoritmi tohoto odvétvi je pak
najit takovou funkci, kterd bude mit nejvétsi dspésnost ve spravném urcovani vystupu odhado-
vané funkce vici ocekdvanému vysledku.

Jako nézorny priklad muze byt rozpoznavani psanych ¢isel z obrazkia. Vstup bude 1024 pixel
hodnot z Sedotonniho obrazku (rozliSeni 32 x 32). Jako vystup budou pouzity éislice 0-9, podle

s w7

toho, jaké cislice se na obrazku vyskytuje. Hlavni rys uceni s ucitelem je tedy fakt, ze je zde

s Nz

ocekavany vysledek vstupu. Diky tomu je algoritmus schopny Fict, jestli se rozhodl spravné nebo
Spatné. [i]

1.2 Posilované uceni

1.2.1 Zakladni prvky

Tzv. prostredi, je néjaky model s definovanou sadou pravidel a stavem, kde se nésledné stav méni
v ¢ase podle pravidel. Do takového modelu neni problém pridat miru pravdépodobnosti, nebo
proménlivost prostredi v Case.

Do tohoto modelu se nasledné vlozi tzv. agent, ktery ma moznost délat néjaké akce a diky
tomu ovliviiovat prostfedi. Z tohoto prostiedi ma moznost ,, vnimat® jeho stav. Tento popis muze
pripominat Zivot ¢lovéka. Zijeme v néjakém prostiedi a za agenta lze povazovat ¢lovéka. Jako
prostedi bude nase planeta. Clovék miize pozorovat stav prostedi pres smysly jako je zrak, ¢ich
a hmat. Clovék kromé pozorovani miize délat néjaka akce, jako je napiiklad je kopnuti do mice.
Jakmile se tak stane, tak mtze pozorvat jak mi¢ leti. Touto akei jsme tak ovlivnili nase prostredi.

Konfigurace agenta se nazyva strategie (policy). Strategie pak fikd, jakou akci ma agent
zvolit podle vjemu z prostredi v dany okamzik. Je dobré zminit, Ze agent nemusi nutné znat
celé prostredi. Naopak hodné problému, které resime v posilovaném ucenim ani tuto moznost
neposkytuji. Tohle si jde predstavit na lidech. Mlzeme se vratit k prikladu s mi¢em. Pokud mic
preleti za plot, tak ¢lovek ztrati informaci o tom, co se s mi¢em stalo. Pfitom nezmizel, pouze je
pozorovani prostiedi omezeno na urcitou oblast.

Dalsi dulezity koncept je tzv. fitness funkce. Tato funkce pritazuje ke stavu agenta néjaké ¢islo,
které obecné vyjadiuje hodnoceni agenta. Tudiz ¢im vyssi toto ¢islo je, tim vic se agentovi daii.
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pak tento koncept vyuzijeme k tomu, abychom ur¢ili, kterd rozhodnuti byli dobra a ktera Spatna.
2]

1.2.2 Mnozina problému

S témito prvky uz jde definovat, o co v posilovaném uceni jde. Je zde prostiedi a agent, ktery
nema spravné nastavenou strategii. To je logické, jelikoz pokud bychom védéli, jak ji spravné
nastavit, tak bychom neméli zadny problém. Cilem posilovaného uceni je tedy nastavit strategii
agenta tak, aby se maximalizovala hodnota z hodnotici funkce, Lajcky Teceno se snazime naucit
agenta rozhodovat v prostredi tak, aby mél co nejlepsi vysledky.

Algoritmy posilovaného uceni vyuzivaji hlavné zpétné vazby na akci, kterou agent zvolil,
a to v podobé hodnoty z fitness funkce. Neni tedy potieba presné znat prostiedi a ani zpusob
podle kterého se pocita fitness funkce. Naopak cilem je navrhnout feseni/algoritmus, ktery zjisti
optimalni konfiguraci strategie agenta misto manualniho nastaveni. Pokud jsou tedy k dispozici
néjaké vjemy z prostiedi a lze zhodnotit akci agenta, tak v tu chvili je mozné aplikovat posilované
uceni.

K vyfteseni problému tedy stac¢i mit prostfedi, agenta a fitness funkci. O vsSe ostatni se postara
algoritmus, ktery aplikujeme. Z tohoto popisu mohou byt jasné jisté limitace tohoto pristupu.
Pokud néjaky z téchto zakladnich prvka chybi, tak nejsme schopni timto zptisobem problém
resit. Pokud napriklad nebudeme schopni vytvorit fitness funkci, tak algoritmus nemé z ¢eho
brat zpétnou vazbu a tudiz zjistit, jestli je akce dobra, nebo ne. Bez prostfedi nebo agenta je
jasné, Ze problém nelze Tesit viitbec. Ale napriklad nedostateéna informace z prostiedi, muze byt
také duvodem, pro¢ se nemusi dojit k uspokojivému vysledku. Pokud bychom napriklad chtéli
agenta naucit ovladat auto, ale dali mu k dispozici pouze predpovéd pocasi, tak se pravdépodobné
nikdy nenaudi toto auto Fidit. [2]

1.2.3 Vyuzivani vs prozkoumavni

Dulezitym aspektem je tzv. ,vyuzivani vs prozkoumavini“ (exploitation vs exploration). Toto
dilema spociva v tom, Ze u agent je potfeba maximalizovat vystup z fitness funkce a je tedy
potfeba aby zkousel nové pristupy v dané problematice. Zaroven je chténé, aby vyuzil uz nabytou
znalost k maximalizaci fitness funkce. Otazka tedy zni, jak spravné nastavit pomér vyuzivani
nabytych znalosti a jak moc prozkoumévat nové pristupy.

Timto problémem se déle budu zabyvat v sekci|1.5] kde se ukdze, jak konkrétné tento problém
resi neuroevolucni algoritmy. Obecné ale plati, Ze je potieba spise vyuzivat jiz nabyté znalosti
s mens{ mirou prozkoumavani. Jelikoz pri velké mife prozkoumavani se mize zkazit jiz kvalitni
konfigurace. [2]

1.3 Hluboké uceni

Hluboké uceni (,,deep learning*) je odvétvi strojového uceni, které k aproximovéan{ funkce pouziva

vvvvv

strojové uceni sméruje. Jeji zdklady jsou inspirované lidskym mozkem. [3]

1.3.1 Struktura neuronovych siti

Neuronova sit se skldda z neuronu, které maji vstupy a vystupy. Neuron ma aktivacni funkci,
pomoci které je dany neuron bud aktivovany, nebo deaktivovany. Bézné aktivacéni funkce jsou
napiiklad sigmoid funkce (nebo logistickd funkce), Tanh (hyperbolicky tangens) nebo ReLU
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(Rectified Linear Unit). Spojeni mezi neurony se nazyva synapse. Ta ma na obou koncich neuron.
Jeden vstupni a jeden vystupni. Zaroven ma prifazené néjaké Cislo, kterému se ikd vaha. Tato
vaha se pronasobi hodnotou, kterou nabyva vstupni neuron a posle se jako vstup do vstupniho
neuronu.

Neuronova sif je potom skupina neuront, co jsou propojeny pomoci synapsi. V neuronové
siti rozdélujeme neurony podle jejich ticelu. Vstupni neurony jsou ty, které jako vstup nemaji
synapse, ale vstupni parametry neuronové sité.

Zatimco vystupni jsou naopak ty, které sviij vstup nepropaguji dal do synapsi, ale jsou jako
vystup neuronové sité. VSechny ostatni neurony (tedy ty, které prijimaji vstup ze synapsi a vystup
propaguji pfes synapse do dalsich neuronti) nazyvame skryté neurony. Diky nim jsme schopni

Proces, pri kterém se vypocCitd vystup sité ze vstupnich parametri, se nazyva dopredné siteni.
Pri tomto procesu se do vstupnich neuronu vlozi vstupni parametry. Nasledné kazdy neuron
spocitd pomoci aktivac¢ni funkce, jaky vystup bude mit. Tento vysledek se nasledné propaguje
dal pomoci vSech synapsi, co jsou s timto neuronem spojené. Synapse tedy pronasobi vysledek
jiz spocitaného neuronu svoji vahou a nasledné ho posle jako vstupni parametr do vystupniho
neuronu této synapse. Jakmile jsou vSechny vstupy neuronu spocitané, tak se sectou a vlozi se do
aktivacni funkce. Vysledek z ni se stejné jako predtim propaguje dal. Tento proces se zastavi ve
chvili, kdy se dojde az k vystupnim neurontim, které uz jsou vysledkem doptredného siteni. Lze si
to predstavit jako funkci, kde vstupni parametry funkce jsou ¢isla, které jsou predany vstupnim
neurontim a vystup této funkce jsou hodnoty, co jsou ve vystupnich neuronech. [3]

1.3.2 Algoritmy hlubokého uceni

Jak je vidét z popisu neuronové sité, tak je vSsechno dané, kromé vah mezi neurony a struktury
sité (tudiz kolik neuront se pouzije a jakou budou mit strukturu). Pfesné o tom je hluboké
udeni. Podle teorému o univerzéln{ aproximaci [4] se pomoci neuronovych siti, kterd ma jednu
a vic skrytych vrstev, mize aproximovat jakakoliv funkce. Diky tomu je hluboké uceni vyuzivané
ve vSech paradigmatech strojového uceni. V uceni s ucitelem je to napriklad algoritmus zpétného
vyhleddvani (backtracking), ktery se pomoci diferencidlniho vypoctu snazi zjisti spravné nasta-
veni vah. V posilovaném uceni je to napriklad algoritmus deep g-learning, ktery jako vstup bere
vijemy agenta a jako vystupni neurony jsou akce, které si agent mtize zvolit. [3]

1.4 Evolucni algoritmy

Evoluéni algoritmy jsou optimaliza¢ni metody z rodiny metod ndhodného prohledavani, viz|1.1|
Tento zpusob je silné inspirovany evoluci v prirodé. Zakladni princip spo¢ivd v tom, Ze je néjaka
optimaliza¢ni tloha.

Evoluéni algoritmus na poc¢dtku dostane ndhodné feSen{ tlohy (napiiklad v podobé konkrét-
nich parametru). Kazdy z téchto FeSeni je reprezentovani jako genotyp. Nésledné se spocita fitness
funkce a kazdy genotyp se ohodnoti. Skupina genotypu se nazyva populace a proto se na jeden
genotyp obdas referuje jako jedinec. |5]

1.4.1 Proces uceni v evolucnich algoritmech

Pri procesu selekce se nédsledné vyberou ty jedinci, co méli nejvyssi hodnotu z fitness funkce.
Selekce zajisti, ze se zachovaji pouze ty genotypy, které davaji nejlepsi vysledky, a tudiz zvysuji
pravdépodobnost, ze dalsi generace bude jesté 1épe adaptovana na pozadovanou tlohu. Tento
proces se lis{ podle pouzitého algoritmu. Nékteré berou nékolik nejlepsi jedinct. Jiné zase priradi
podle hodnoty fitness funkce kazdému genotypu Sanci, Ze bude v procesu selekce vybran. Vybrani
jedinci jsou poté pouziti k tvorbé nové generace. Tyto genotypy se nazyvaji rodici.
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Nejdiive se provede kfizeni, kde se vyberou urcité prvky z rodi¢t. Diky tomu dochézi ke
kombinaci genetickych informaci, coz umoznuje vznik novych jedincu, ktefi mohou nést riuznorodé
a potencidlné vyhodné kombinace vlastnosti obou rodi¢t. Tento proces prispiva ke genetické
diverzité populace a je kliCovym mechanismem pro inovace a adaptaci v evolucnich algoritmech.

Po kiizeni a generovani novych jedinct se provede mutace. To funguje tak, ze se s urcitou
mirou ndhody upravi jednotlivé geny v novém genotypu u ndhodné vybranych potomkt. To
znamena, ze se upravi diléi ¢asti genotypu ndhodnou hodnotou. Pokud by se mutace vynechala
a pouzil by se pouze proces kiizeni, tak by nebylo mozné mit jiné geny, nez jsou v populaci
pritomné. Mutace tedy pridava dalsi moznost inovace. Mutace ale nemusi mit vzdy pozitivni
vysledek, jelikoz nové prichozi inovace pfi mutaci mize jedinci uskodit a snizit mu hodnotu
fitness funkce. Nastava otazka, jaka by méla byt mira mutace.

Pfi generaci nové populace (tzv. generace) se provede nejdiiv selekce, kiiZeni a mutace. Kazdy
jedinec je nasledné ohodnocen fitness funkci a proces se opakuje. Zastavit se muze podle Casu,
poctu iteraci anebo podle dostatecné fitness funkce. Cely proces je navrzeny tak, aby zachovaval
nejlepsi geny a genotypy, ale zaroven do feSeni pridal i jistou miru inovace. Mira mutace je tzv.
hyperparametr, ktery se mtze nastavit, stejné jako velikost populace. To miize silné ovlivnit, jak
se bude proces uceni vyvijet. ﬁ]

Cely proces je znézornény v 1.2|

Tato metoda je tzv. black-box pfistup, coz znamenad, ze evolucni proces nevi o jaky problém
se jedna. Ale presto dokéze optimalizovat TeSeni. Staci k tomu fitness funkce a umét nad fesenim
provadét operaci mutaci. Takze staci genotyp, ze kterého se vytvori sit a nasledné se vraci jedno
¢islo, coz je hodnota fitness funkce. Z matematického pohledu se da rict to, ze optimalizujeme
funkei f(w), kde w je vektor hodnot, pro sestaveni sité a hodnota z této funkce vyjadiuje skére.
Nic jiného se o funkei nevi a ani neocekéva. Proto black-box p¥istup (pfistup ¢erné skiinky). @

1.5 Neuroevoluce

Neuroevoluce je metoda, kdy se kombinuje metoda neuroevolu¢niho algoritmu a neuronovych siti.
Jako genotyp se pouzije neuronovou sif, kterd se bude nasledné optimalizovat pomoci neuroevo-
luéni algoritmu. K tomu aby se mohla na néjaky problém aplikovat neuroevolce staci hodnotici

(S}
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funkce, kterd bude jedinctum prirazovat jejich skére. To se udéla tak, ze se vSichni agenty spusti
na instanci problému, ktery problém fesi a fitness funkce nasledné vrati jejich skoére. H

1.5.1 Zakladni prvky neuroevoluce

Ted popisu jednotlivé prvky evoluéniho algortimu a jak se s nimi pracuje v neuroevoluci. Tohle
pomuze s naslednym navrhem architektury knihovny, jelikoz je potieba znat obecné rysy, které
se musi implementovat.

Jak jiz bylo feceno, tak genotyp je v neuroevoluci reprezentovan jako neuronova sit. V sekeil1.3
bylo zminéno, ze v neuronovych sitich je tikolem optimalizovat vahy synapsi a architekturu sité,
pokud to konkrétni algoritmus umoznuje. Genotyp jsou tedy neurony a jejich spojeni. Zaroven
pokud je potieba, tak se mohou zvolit i dalsi parametry do genotypu, jako je aktiva¢ni funkce.

Samotny genotyp je pouze informace o tom, jak ma vysledna sit vypadat. Fenotyp je pak
sestavna sif, pomoci které uz jde délat algoritmus dopredného sifeni a vyhodnotit fitness funkci
a tim padem i ohodnotit danou strukturu. Mezi genotypem a fenotypem i vétsiny algoritmi neni
znaény rozdil, ale v sekci 1.5.4 je ukazka toho, ze se mohou znacné lisit, pokud budeme pouzivat
neptimé kédovani.

Selekce je primocara a stejné jako v popisu evoluénich algoritmu staci vybrat jedince, co maji
nejlepsi hodnotu fitness funkce.

Kfizeni 1ze u neuronovych siti dokazat tak, ze se budou stridaveé brat vahy z rodict. Problém

ale nastava tehdy, kdyz neuroevoluce optimalizuje architekturu sité. V tu chvili uz nelze vzit vahu
z rodice na synapsi, pokud se zaroven nevzala i architektura z toho samého rodice. Vznikaly by
totiz pripady, kdy se prevezme synapse a jeji vaha z jednoho rodice, ale ve vysledné architektuie
budou chybét neurony, které tato synapse spojuje. To kvuli tomu, ze druhy rodi¢ je mit nemusi.
Dalsf problém je, ze riizné neuronové sité, mohou simulovat stejnou funkci. Na obrazku 1.3 jsou
vidét dvé sité, které jsou zrcadlové stejné a odhaduji stejnou funkci. Pokud by se prvni neuron
vzal z prvni neuronové sité a tfeti neuron z druhé sité, tak vznikne iplné jina sit, a tudiz tento
typ kiizeni uplné zkazi pozadovany vysledek a jenom dvé z Sesti moznych kombinaci je chténa.
8]
E Mutace v neuroevoluci je dost specifickd pro kazdy algoritmus. Ale obecné plati, Ze méni
vahy v synapsich mezi neurony. Nékteré algoritmy, které zaroven optimalizuji i architekturu sité,
mohou pomoci mutace provadét operace jako priddvani novych neuront a priddvani/odstrariovani
synapsi mezi neurony. E]

1.5.2 Aplikace neuroevoluce na paradigmata strojového uceni

Otazkou mize byt, zda neuroevoluce patti do paradigmatu uceni s ucitelem nebo do posilovaného
uceni. Odpovédi je ze tato metoda miize byt pouzita na oba pristupy. Pokud se aplikuje pristup
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na problém uceni s ucitelem, tak lze pomoci neuronové sité modelovat funkci pro predikci. Diky
tomu, je znamay spravny vystup, tak 1ze ohodnotit jednotlivé jedince v generaci. Dale se mtize
pokracovat podle bézného postupu neuroevoluce.

Pokud bude neuroevoluce v podobé posilovaného uceni, tak strategie agenta bude reprezen-
tovana jako neuronova sit, které bude prijimat vjemy jako vstup a akce agenta jako vystup. Sice
se nebude upravovat strategie agenta pri béhu v prostiedi, jako to nékteré algoritmy délaji, ale
zaznamenavat se bude az vysledné skére. Diky tomu lze prifadit agentovi skére, které ziska podle
toho, jak dobrfe si vedl v feseni iikolu a pak pomoci neuroevoluéniho algoritmu vytvorit novou
generaci. |7]

1.5.3 Relevantnost neuroevoluce

V ¢lanku [6] se vyzkumnici z OpenAl vénuji relevantnosti evoluénich strategiim v komparaci
s tradi¢nimi metodami posilovaného uceni. Evoluc¢ni strategie jsou podmnozina evolucnich algo-
ritmi jak to je vidét v obrézku 1.1 Neuroevoluce a evolu¢ni strategie si jsou podobné a fakta,
ktera clanek zminuje jsou schodna i pro neuroevoluci.

Neni potreba algoritmus zpétné propagace. Ten se pouziva v neuronovych siti, pro konfiguraci
parametri. Funguje na bazi zpétného prochéazeni a zjistovani ¢astecného gradientu a diky tomu
upravuje vahy na synapsich. K tomu je potfeba vypocitat hodnotu derivace aktivacni funkce
pro vSechny neurony. Jelikoz tento proces v neuroevoluci neni, tak je kod mensi a 2-3x rychlejsi.
Zaroven je méné narocny na pamét, jelikoz si neni potreba pamatovat tolik informaci z prostredi
(naptiklad historie akef).

Neuroevoluce je oproti klasickym metoddm posilovaného uceni vysoce paralelizovatelna. Je-
likoz neni potfeba vyhodnocovat jedince z populace postupné, tak jde distribuovat vypocet do
nékolika na sobé nazavislych procesu. Zaroven se pri paralelizaci musi prekopirovavat data z jed-
noho procesu do druhého. To vytvori rezii navic. Data které jsou potfebna prekopirovat u neuro-
voluce je pouze genotyp sité a nasledné hodnota fitness funkce pti dokonceni simulace prostredi.
U tradi¢nich metod, kde se drzi historie stavii, nebo procesti a musi se synchronizovat data mezi
sebou, to muze predstavovat obtizny tikol.

Mens{ senzitivita viéi hyperparametrum patii mezi dalsi vyhody. U metod jako je DQN [9]
je potfeba precizné nastavit hyperparametry, jako je ,, frame-skip“. Vysledek muze byt zcela jiny
v zasvislosti na takovychto parametrech. Neuroevoluce je vic¢i tomuto odolnéjsi a pfi malé zméné
se sice muze snizit konvergence k optimalnimu reseni, ale vysledek se v podstaté nezmeéni.
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Clének taky kromé jiz zminéného ukazuje srovnani feseni stejnych tiloh pomoci evolu¢nich
strategii a posilovaného uceni. Vysledky jsou srovnatelné a mélo by vypovidat o tom, ze evolu¢ni
strategie jsou porad relevantni. [6]

1.5.4 Koédovani genotypu

S neuronovou siti, kterd je ulozena nékde v paméti jako kéd, nelze jen tak jednoduse manipulovat.
Proto existuje genotyp, podle kterého se sit generuje. Ten je vétsinou reprezentovan, jako fetézec.
Ten jde jednoduse exportovat, prenaset a ukladat.

Piimocaré feseni je navrhnout strukturu retézce, ze které budou dostupné vsechny informace
o neuronové siti. Coz znamend mit informaci o vSech neuronech, jejich typy (vstupni, vystupni,
skryté) a aktivaéni funkce. Dale se musi drzet informace o synapsich a jejich vah. Tomuto pii-
stupu se rikd primé kédovani a pouzivd ho vétsina neuroevolucnich algoritmu. Jeho vyhoda je
primocarost a jednoduchost.

Druhy pristup je neptimé kédovani. Pii takovém pristupu genotyp o vysledné neuronové
siti nic nefikd. Genotyp totiz reprezentuje jinou strukturu a az ta nésledné generuje finalni
neuronovou sit. [10]

1.5.5 Konvencéni neuroevoluce

Konvencni neuroevoluce je zakladni algoritmus, jak provadét neuroevoluci. Tento nesnazi se
nesnazi chytre aplikovat neuroevoluci, ale pouze ji stroze implementovat.

Struktura neuronové sité je predem urcend a nijak se v priubéhu neméni. Podle hyperpara-
metri se vytvori prislusny pocet skrytych vrstev a v nich prislusny pocet neuront. Propojeni
je napri¢ vSemi neurony v sousedicich vrstvach. Vahy jsou inicializoviny ndhodné a maji presné
dané poradi. To muze zjednodusit kédovani a zaroven usnadnit kiizeni. Jelikoz jsou vahy v pres-
ném poradi, tak pri kiizeni je dané, které vahy vybirat. Pri selekci se vezme pouze urcité procento
nejlepsich jedincu. Z nich se nésledné ndhodné vybird a generuje nové generace.

Tento algoritmus je spise pro demonstraci funkcnosti a dokaze vyresit jednoduché problémy.
11)

1.5.6 NEAT

,» Neuroevoluce rozsifujicich topologii“ (Neuroevoluce rozsifujicich topologii) neboli NEAT, je
velmi GspésSny neuroevoluéni algoritmus z roku 2002. Tento algoritmus stejné jako ostatni upra-
vuje vahy diky kriZzeni genotypu a mutacemi. Zaroven popisuje nékolik principim a diky nim
budeme moct efektivné trénovat neuronovou sit.

Kromé tprav vah na synapsich tento algoritmus upravuje strukturu sité. To znamena, ze se
struktura sité stejné jako vahy sapsi vyviji spolecné. Pfi nahodné mutaci je totiz Sance, ze se
prida novy neuron, nebo nova synapse. Diky tomu se nemusi predem definovat, jak ma vypadat
struktura sité a ta se v pribéhu sama upravuje.

To ale prinési problém, jelikoz dvé rizné nemusi byt kompatibilni pro krizeni. Tento problém
byl jiz avizovan v sekci [1.5.1. NEAT to Tes{ pres zavedeni tzv. historickych znadek. Diky nim
mé kazdy dprava na struktufe sité (pfidani synapse, nebo neuronu) unikatni ¢islo. Toto ¢islo se
generuje s globalniho pocitadla, které nelze zmensit. Zaroven jiz pridand zména struktury nejde
smazat. Proto NEAT zavadi invalidacni parametr, ktery vypne genom s prislusnou historickou
znackou.

Tohle umoznuje jednoduché a primocaré kiizeni. Staci pouze vzit dva genotypy a namapovat
geny se stejnou historickou znackou. Poté se jen ndhodné vybere, jestli se ma vzit gen z prvniho
nebo druhého genotypu. Muze vsak nastat situace, kdy se na jednom genotypu vyvine vic gent,
nez na druhém. Disjunktni neurony jsou ty, které se nachdzi mezi spole¢nymi geny a prebytecéné
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jsou ty, které jsou navic na konci genotypu. Tyto specidlni neurony se budou vzdy brat z rodice,
ktery m4 lepsi hodnotu fitness funkce. Cely tento proces je ukézany na obrdzku [1.4.

Algoritmy které kromé vah synapsi upravuji zdroven strukturu sité, nastavovali poc¢ateéni
architekturu sité ndhodné. To pfinasi problém velké dimenzionality. To znamenad, ze se konfigu-
rovalo velké mnozstvi vah. NEAT pouziva pristup tvz. minimalni strukturu. Po¢atec¢ni struktura
neobsahuje zadné skryté neurony (tudiz zbydou pouze vstupni a vystupni neurony). Tento pii-
stup poté postupné stavi komplexnéjsi architekturu sité pomoci pridavani dalsich neuronit. Diky
tomu se snizi{ dimenzionalita, velikost genotypu. Natrénovanad sit je mensi, nez pokud by se zacalo
s ndhodnout strukturou. [§]

1.6 API

APT je zkratka pro aplika¢ni programové rozhrani (application programming interface). Takové
rozhrani pak slouzi na propojeni programu. Zaroven zarucuje, ze vSechno ostatni co se v programu
déje, bude fungovat tak jak ma. Diky tomu vyvojar, ktery vyuziva néjaky program nemusi znat
jak interné funguje.

Vystavené API autorem programu je vétSinou oproti internim ¢astem programu zdokumen-
tovano. To jesté vice zjednodusi praci vyvojartm, kteti API vyuzivaji.

API se nemusi vztahovat pouze na komunikaci mezi programy, ale Casto se pouzivd i pri
komunikaci v dil¢ich éastech kédu, knihoven a nebo celych aplikacich. [12]

1.7 Javascript

Javascript je programovaci jazyk z roku 1995 a je pouzivany na 99 % webovych strdnek. Jedna
se o skriptovaci jednovlaknovy jazyk s dynamickym typovanim. Javascript se prevazné pouziva
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pro skriptovdn{ na webovych strankich a pouzivd ho 99 % webovych stréne

Jeho tcel byl zaméren puvodné na manipolaci s html prvky na webu. Postupem ¢asu s opti-
malizaci interpretl a lepSim vykonem pocitaci se zacal pouzivat pro kompletni ovladani obsahu
a interaktivitu stranky. K tomu pfispél velmi vykonny interpretor od spolec¢nosti google Vé? !

Jelikoz je Javascript dynamicky jazyk, tak mohou nastat chyby s nekompatibilnimy typy.
Tohle jesté vice zhorsuje fakt, ze Javascript je skriptovaci jazyk a chyba se objevi, az pri spusténi
programu.

Javascript ma k dispozici mnozstvi webovych AP které slouzi k riznym tcelim a diky nim
je mozné manipulovat s webovymi dokumenty, komunikovat pres sif, zpracovavat multimedidlni
obsah, sledovat polohu uzivatele, nebo i pracovat s grafikou piimo v prohlizeci. Tyto API posky-
tuji silnou platformu pro tvorbu interaktivnich a dynamickych webovych aplikaci, které mohou
byt pfizptisobeny pro rizné zaifzeni a potieby uzivatelu. [13]

1.7.1 Typescript

Typescript je staticky typovay programovaci jazyk. Jednad se o nadstavbu jazyku Javascriptu.
Typescript diky statickému typovani vytesi problémy, které jsme avizoval v pfedchozi sekci.

Pii kompilaci probéhne kontrola typit, pokud je chyba v kédu a nékteré typy spolu nejsou
kompatibilni, tak je vyvojar na tyto chyby upozornén. Pokud kompilace probéhne bez chyb, tak
se vygenerujou Javascriptové soubory, které lze v prohliZedi pustit. [14]

1.7.2 Vykon

Javascript je dostatecné rychly pro manipulaci s webovou strankou, ale nepouziva se pro narocné
vypolty. Podle ¢lanku([15] je Javascript jeden z nejpomalejsich. Proto je na ndrocné vypocty
pouzivat jiny jazyk.

Pokud je pfesto chténé v prostiedi webu délat ndroéné vypocty (jako je neuroevoluce), tak se
musi pouzit modern{ technologie, které web nabizi. Tyto technologie si vic popiSeme v sekei|1.9

a|1.10.

1.8 CH+

C++ je jazyk vyvinuty v roce 1985 a je kombinaci nizkotroviiového a vysokotroviiového jazyka.
Je to nadstavba nad jazykem C a je objektovy. Podle ¢lanku[15] je C++ jeden z nejrychlejsich
programovacich jazyku.

Jazyk C++ je zaroven hodné univerzalni. Diky tomu, Ze to je nizkouroviovy jazyk, tak pro-
gram vytvoreny v C++ muze byt snadno prenesen na ruzné platformy a operacni systémy. To je
umoznéno standardizaci jazyka, kterou udrzuje International Organization for StandardizatioriZ
(ISO). Standardni C++ kdd, ktery nevyuziva specifické vlastnosti systému nebo nestandardni
rozsiteni, 1ze kompilovat a spoustét na jakékoliv platformé s kompatibilnim kompildtorem. Toto
prenositelnost z néj ¢ini idealni volbu pro vyvoj krizové platformniho softwaru, od desktopovych
aplikaci az po slozité operacni systémy a vestavéné systémy.

Pro jednudussi programovani v C++ se pouziva standardni knihovnﬂ Ta ma v sobé za-
budované zakladni datové struktury (napiiklad dynamické pole) a dalsi pomocné funkcionality.
16]

Thttps://w3techs.com/technologies/details/cp-javascript
2https://v8.dev/
3https://developer.mozilla.org/en-US/docs/Web/APT
4https://www.iso.org/home.html
Shttps://en.cppreference.com/w/cpp/standard_ library
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1.9 WebAssembly/WASM

WebAssembly (zkrdcené WASM) je kéd, ktery je spustitelny v webovém prohlizedi. Jednd se
o jazyk podobny assemblerﬂ WASM soubor je bindrni, takze je kompaktni a zdroven disponuje
jednoduchymi nizkotroviiovimy instrukcemy. Diky tomu ma WASM témér stejnou rychlost, jako
jiné nizkotroviové jazyky.

Zéaroven diky nizkoturoviiovému rozhrani muze kompilovat jiné nizkotrovinové jazyky do WASM.
P procesu kompilace se pouze zaméni strojové instrukce za WASM instrukce. Vygenerované sou-
bory jsou .wasm a takovyto typ soubort uz lze spoustét na webu.

Pokud se na webu spousti WASM kéd, tak je zamyslené, aby bézel koordinované s Javascrip-
tem. Proto jsou v WASM piimo zabudované mechanismy, jak komunikovat s Javascript kddem
a zaroven jak pres Javascript poustét WASM kéd.

WASM ma aktualné dva pripady, kdy je dobré ho vyuzit. Pokud je program napsany v niz-
kourovnovém jazyku a cilem je ho spustit na webu nebo pokud je program vypocetné narocny
a potrebujeme vypocet urychlit. Naopak pouzivat WASM jako absolutni ndhradu za Javascript
miize byt niroéné a proto je dobré délat kombinaci téchto dvou jazykt. [17]

1.9.1 Emscripten

Emscripten je open-source nastroj pro kompilaci jazykt jako C, C+4 a nebo jiné jazyky co
podporuje LLVW do WASM. Kazdy kdd, ktery neni zavisly na néjaké specifické funkcionalité
konkrétniho systému (je tzv. prenositelny) se dé zkompilovat pies Emscripten. Emscripten je
plnohodnotny kompildtor a da se nahradit, misto bézného kompilatoru.

Vystupem je pak .wasm soubor a zaroven pomocny Javascript soubor, ktery umoznuje jedno-
duché napojeni a zaroven resi nizkouroviové problémy. Jako je naptiklad alokace paméti v Ja-
vascriptu, jelikoz v C++ je pamét spravovana explicitné, na rozdil od Javascriptu, kde se o pamét
stard garbage collector. Tento Javascript soubor také zajistuje komunikaci mezi WebAssembly
a JavaScriptem, véetné prevodu datovych typu a volani funkei mezi obéma jazyky.

Zéaroven Emscripten poskytuje C++ hlaviékyﬁ Ty umozni vybrat, jaky kod se ma zpiistupnit
do Javascriptu a definovat, jaké funkce a datové struktury budou vystaveny. Diky tomu se muze
v C++ kédu specifikovat, které ¢asti se maji kompilovat do WebAssembly a jakym zptisobem
budou dostupné v Javascriptu. Tento proces umoznuje efektivni integraci komplexnich C++
aplikaci do webového prostiedi s minimalnimi dpravami puvodniho kédu. [18]

1.10 Web Workers

Web Workers je webovy standart z roku 200@ Ten umoznuje, aby Javascript koéd bézel na
pozadi vedle hlavniho Javascript vldkna. K tomu vyuziva vicejadrové procesory a kod bézi na
samostatném vlakné.

Web Workers maji dvé hlavni vyuziti a to je abstrakce vypoétu do samostnaného vlakna
a diky tomu neblokuje hlavni vldkno, které ovlada interaktivni prvky webu. Druhy duvod je
paralelizace na naro¢né vypocty. Diky tomu aplikace muze naplno vyuzivat vykon procesoru.

Pro ovladdni Web Workers je sada tfid a funkci z webového API Web Workers [19]. Pro
zjisténi poc¢tu jader na zafizeni slouzi navigator.hardwareConcurrency z webového API Navi-
gatom Vyuziti informace o maximalnim poc¢tu jader na procesoru je dulezita, pokud je potieba
maximalizovat vykon. Bez této informace nezbyva nez ndhodné zvolit pocet Web Workert. Pokud

Shttps://www.ibm.com/docs/en/zos/2.1.0?topic=introduction-assembler-language

"https://llvm.org/

8https://learn.microsoft.com /en-us/cpp/cpp/header-files-cpp?view=msvc-170

Yhttps://www.w3.org/TR/2009/WD-workers-20091029/
LO0https://developer.mozilla.org/en-US/docs/Web/ API/Navigator



Herni engine

pocet Web Workertu bude mensi nez pocet jader, tak se nevyuzije maximéalni vykon procesoru.
Pokud se zvoli vétsi pocet, tak se vykon oproti maximalnimu pocCtu jader nezmeéni, ale rezie
spojena s prepinanim jader se zvysi.

Pii vytvoreni Web Workeru je potreba specifikovat, jaky kéd se ma spustit. To jde udélat
bud tak, Ze se v Fetézci predd funkce do konstruktoru. Takovy pfistup méa nevyhodu, jelikoz ve
funkci se nesmi pouzivat zadné zavislosti na jiny kéd a vSechny pomocné t¥idy nebo funkce musi
byt obsazené v preddvané funkci. Druhd moznost je do konstruktoru predat dedikovany soubor
co se nasledné spusti na novém vlakné. Ten mize vyuzivat cely kéd v souboru a zaroven lze
importovat dalsi kéd z jinych souborii.

Jelikoz kéd bézi tplné v jiném vldkné, tak k nému nelze pristupovat primo z hlavniho vldkna.
Proto Web Workerse API poskytuje komunikace v podobé tvz. odchytavani zprdv. V hlavnim
vlakné se pak vytvori funkce, kterd se spusti pokud Web Worker vysle zpravu. Jako argument
mohou byt i specifickd data, co bude Web Worker posilat (napfiklad vysledky vypoctu). Pokud
potom Web Worker posle zpravu, tak se pres funkci zpracuje. Tento princip lze vyuzit i naopak,
pokud je potieba posilat data do Web Workeru. [19]

1.11 Herni engine

Herni engine je sada néstroju, kterd za vyvojare fesi zdkladni problémy pri vyvoji her. Neni
presné specifikované co vSechno musi obsahovat, ale jako priklad miize byt:

m grafické vykreslovani hry

m aktualizace stavu hry v Case

m synchronizace podle vykonu stroje (tak aby hra bézela plynule)
m zpracovani vstupu od uzivatele

m fyzikdlni simulace (kolize mezi objekty, gravitace)

Ucelem je vyvojarum usetfit slozitou a redundantni praci, pii vyvoji nové hry. Zaroven se
nemusi jednat pouze o hry, ale v hernim engine se mize udélat simulace néjakého prostiedi.
Nebo v kontextu neuroevoluce se zaméni vstup od uzivatele za neuronovou sit. [20]

1.12 Pomocné nastroje

V této sekci budu predstavovat vSechny zbylé technologie, které budou na vytvoreni knihovny
potfeba. Jelikoz nejsou stézejni, tak neni potfeba prozkoumavat detaily téchto technologii, ale je
potfeba je popsat.

1.12.1 Vite

Vitcﬁ je nastroj pro vyvoj a sestavovani Javascript kédu do produkéni verze. Sklada se ze dvou
¢asti, prvni je vyvojovy méd. Vite déla vyvojaram kompilaci a vystaveni jejich aplikaci v realném
¢ase. To usnadnuje vyvoj, jelikoz po kazdé zméné v Javascript kédu se nemusi provadét kompilaci
aplikace. Druhd céast je kompilace do produkéni verze a zaroven déla nékolik optimalizaci:

= kompilace Typescript souborti na Javascript soubory (pokud aplikace Typescript obsahuje)

= minifikace proménnych, kvili zmenseni findlnich Javascript souboru

Hhttps:/ /vitejs.dev/guide/
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Pomocné nastroje

= rozdéleni Javascript kédu do tzv. kust pro lepsi na¢itani z webového prohlizece
= podpora Web Workers a WASM pro jednodussi implementaci
= algoritmus na odstranéni nepouzitych ¢dsti kddu (tree shakinéf)

Vystup kompilace jsou .html, .js a .wasm soubory. Ty uz reprezentuji spustitelnou aplikaci
pres webovy prohlizec.

1.12.2 Vue

VuelJ S@ je Javascript framework na tvorbu modernich uzivatelskych rozhrani. Soustredi se hlavné
na interaktivni rozhrani a je postaveno na jazyku Javascript, HTML a CSS.

Pro tvorbu webovych aplikaci nabizi fadu funkcionalit. Reaktivni stavy slouzi k automatic-
kému propisovani do HTML kédu stranky. Abstrakce dil¢ich webovych ¢asti do tzv. komponent,
které se nasledné daji prepouzivat.

Zdrojovy kod aplikace postavené v VuedS je uloZeny v .vue souborech, které se nasledné
pomoci rozsifeni do nastroje Vite zkompiluji do Javascript souborti.

1.12.3 Docker

DockeﬂH je open-source platforma, které umoziuje nasazovani aplikaci pomoci kontejnera. Kon-
tejnery umozni vyvojari zabalit svoji aplikaci do samostatného prostredi, které ma k dispozici
potirebné nastroje pro béh aplikace.

Diky tomu neni potfeba resit architekturu a dostupné néstroje na systému, kde aplikace
bézi. Staci pouze nainstalovany docker na systému, kde spoustime aplikaci. VSechno ostatni uz
je obsazeno v pripraveném kontajneru.

Do docker kontajneru se mohou pripravit postupné kroky pro spusténi aplikace. To znamena,
ze lze naptiklad pripravit i kompila¢ni proces a nasledné vystaveni aplikace pti spusténi docker
kontejneru.

2https://developer.mozilla.org/en-US/docs/Glossary /Tree_shaking
13https://vuejs.org/guide/introduction
Mhttps://docs.docker.com/get-started /overview/
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Kapitola 2

Navrh reseni a komparativni
analyza

2.1 DMotivace

Nez popisu navrh feSeni, tak je dobré zminit pro¢ je knihovna relevantni. Na prvni pohled se
muze zdat, ze v ramci bakalarské prace se bude implementovat zastaraly algoritmus, co uz prezil
svoji dobu. Jazyk Javascript je pomaly oproti ostatnim jazykam, které se pouzivaji pro strojové
uceni. A zaroven v prostiedi, které neni optimalizované pro strojové uceni. Presto si myslim,
ze to smysl mé a v této kapitole budu rozebirat rizné duvody, proc¢ se tomuto tématu vyplati
vénovat.

Prvni véc, kterd by nékoho mohla prekvapit, je fakt, Ze tato bakalarskd prace implementuje
knihovnu pro Javascript v kombinaci s C++. Python by byla o dost lepsi volba, jelikoz se
jedna o popularni jazyk jak z fad vyzkumniku, tak i vyvojara. Zaroven v pythonu uz existuji
zajimavé a sofistikované knihovny, zaméfené na tuto problematiku. Diky tomu ze mutze délat
slozité vypocty v C++ podprogramu, tak je dokaze byt vykonny. Javascript je presto relevantni.
vyvojari. Proto by po takovém vyvojovém prostiedi mohla byt poptavka.

Pokud bych se zaméfili pouze na skupinu vyzkumnikt/vyvojaii, co se vénuji vyvoji umélé
inteligence, tak bych dostal jiné vysledky (nejpopuldrnéjsi by byl nejspis python). To ale znamen4,
ze pokud nékoho zaujme neuroevoluce, tak neméd jinou moznost, nez se naucit python. To stejné
plati pokud vyvojaf umi jiny jazyk co vychdzi z jazyka C (tzv. ,C like languages”). Pfechod
z takového jazyka do Javascriptu by mohl byt jednodussi, jelikoz Javascript vychéazi z jazyka C.

V tvodu jsem zminoval, Ze existuje malé mnozstvi knihoven, co se vénuji neuroevoluci v pro-
stredi webu. Existujicich feseni vétSinou implementuji pouze jeden algoritmus na miru a zadna
snaha o rozsiritelnost ¢i efektivitu neni. Najdou se vSak sofistikované knihovny, které jsou vykon-
nostné optimalizované. Jedna se vsak o knihovny, co jsou zamérené primarné na uceni s ucitelem.
Zaroven se tyto knihovny nesnazi optimalizovat specifické procesy, které neuroevoluce obnasi,
jako napriklad vyhodnoceni populace. O ruznych a jiz existujicich feseni se budu vénovat v sekci
2.3.

Zpusob, jak je Javascript koncipovany a implementovany ptinasi nékolik problémi, jednim
z nich je vykon. V porovnani s ostatnimy jazyky vysel jako jeden z nejhorsich [1—5ﬂ Tim ze
Javascript je omezeny na jedno jadro, tak ztrdcime moznost paralelizace. Dalsim problémem je
prenositelnost, jelikoz Javascript bezi pouze v runtime prostiedi jako je webovy prohlize¢ nebo
samostatnych runtime prostredi jako je NodelJ Sﬂ

Thttps://nodejs.org/en/about
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2.2 Navrh reseni

Shrnul jsme pro¢ by mélo smysl délat knihovnu, kterou v ramci bakalarské prace mam implemen-
tovat. Taky jsem avizovali nékteré problémy, které s takovym pristupem prichézi. V této sekci
vyuzijeme znalosti z teoretické ¢asti. Diky nim udélame navrh knihovny, kde vyuzijeme predsta-
vené technologie. Navrh bude efektivné resit problematiku neuroevoluce v prostiedi webového
prohlizece.

2.2.1 Vyuzité technologie

Hlavni problém, ktery byl nastinén jiz u evoluc¢nich algoritmt v sekci ’ﬁ je evaluace (vypocet
fitness funkce) pro jednotlivé genotypy. Tento problém se jesté vice implikuje, pokud bude velkd
populace. V rezimu posilovaného uceni to znamend udélat vic simulaci béhu prostredi. Ta muze
byt velmi naro¢né a znamend to spustit celou simulaci a algoritmus dopredného sifeni neuronové
sité.

Vyuziji faktu, ze nezalezi, v jakém pofradi probéhne evaluace jednotlivych genotypt. Diky
tomu je zde prostor pro paralelizaci. To umoznuje technologie Web Workers, kterd dovoluje
spoustét procesy ve vlastnim vlakné a muze se zpracovavat vice simulaci prostiedi nardz. Limit
je v tomto ohledu pouze pocet jader na daném stroji, kde neuroevoluci spoustime.

Dalsi véc, kterou je potieba zvazit je univerzalnost a rychlost samotné implementace algo-
ritmu. Zde vyuziji WebAssembly, které umoziuje kompilovat a spoustét C++ kdéd ve webovém
prohlize¢i. Diky tomu mutze byt v C++ samotnd implementace neuronovych sit{ a algoritmu
pro neuroevoluci. To déva rychlost a zdroven prepouzitelnost, jelikoz C++ kod je na rozdil od
Javascriptu univerzalnéjsi.

Celé teseni bude navic zabaleno v modernich technologiich jako je Typescript pro typovost
v Javascriptu:

m Vue - implementace demostranky
= Vite - kompilace a optimalizace vyslednych Typescript/Javascript soubort

m Docker - jednoduché spusténi projektu na vlastnim zarizeni

2.2.2 Rozhrani

Knihovna bude rozdélené na t¥i ¢asti. Rozhrani pro implementaci neuroevoluce (dale ho budeme
referovat jako NE-WASM), rozhrani pro implementaci prostfed{ (to déle budeme referovat jako
ELGINE) a jddro, které bude tyto dvé ¢dsti spojovat a bude poskytovat API pro uzivatele.

NE-WASM ¢ést bude davat vyvojafum rozhrani, diky kterému stac¢i nadefinovat zékladni
prvky neuroevoluce, jako je generovani nové generace, nebo prevod genotypu na fenotyp. K tomu
budou mit vyvojaii pripravené API, kde si pomoci funkci sestavi vlastni sit a o vSe ostatni uz se
postara knihovna.

ELGINE bude jednoduchy herni engine. Ten da vyvojarum moznost implementovat vlastni
prostiredi, bez hlubsi znalosti webovych prohlizec¢t. Zaroven ELGINE obsahuje specilni rezim,
kdy je prostredi ovladané neuronovou siti. V tomto prostfedi se nic nevykresluje a béh neni
omezen na urcity pocet snimku za sekundu. To urychli béh pii procesu uceni, kdy nejde o vizualni
stranku béhu. Vyuziti ELGINE neni nutné. Pokud mé vyvojar vlastni prostredi, tak si ho muze
pres API napojit na jadro stejné, jako by to udélal s ELGINE. Béh vSak nemusi byt adekvatné
optimalizovan a proces uceni nemusi byt stejné efektivni.

Jadro aplikace bude hlavni ¢ast knihovny, kterd se bude starat o spojeni dvou predeslych
casti. Zaroven bude mit API, diky kterému budeme moct ovlddat béh neuroevoluce a dalsi
pomocné nastroje pro export/import algoritmu nebo ziskdvani statistickych dat. Jadro si bude



Existujici reseni

Rozdéleni mezi
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B Obrazek 2.1 Diagram névrhu knihovny
V névrhu je vidét proces, jak spolu jednotlivé ¢asti komunikuji. Zaroven je barevné znazornéno,
jestli se jednd o jadro, NE-WASM nebo ELGINE ¢ést.

samo spoustét instance prostredi, provadét evaluaci a distribuci vypoctu na vic vldken. Zaroven
bude provadét vsSechny procesy v neuroevoluci pomoci primého propojeni s algoritmem pres
WebAssembly.

Pro ukézku a otestovani bude mit knihovna pripravenou demo stranku, kde budou imple-
mentovany veskeré funkcionality, které knihovna nabizi. A to véetné dvou algoritmt a dvou
prostiredi, na kterych jde knihovna spustit. To muze slouzit jako inspirace, jak implementovat
a napojit vlastni neuroevoluni algoritmus.

2.2.3 Proces uceni

Tato podsekce by méla jesté vic priblizit, jak bude knihovna pouzivat jednotlivé ¢asti pfi samot-
ném béhu neuroevolu¢niho procesu.

Jadro dostane jako vstupni parametry prostiedi a algoritmus. Nasledné se pak inicializuje
prvotni populace. Jednotlivci z populace se rozdéli do web workerii, a poté se udéla evaluace
kazdého z nich.

Evaluace bude probihat tak, Zze se nejdriv sestavi neuronovou sit z genotypu. Nésledné se
spusti prostredi, které bude mit k dispozici neuronovou sit. Kéd si pred spusténim simulace
zaintegruje sit jako ovlddani. Poté probéhne samotna simulace ovlada pres sit.

Vysledky s jedinci se nédsledné vrati a pouziji se v NE-WASM algoritmu, pro generaci dalsi
generace. Tento proces se opakuje, dokud nejsou splnény podminky pro ukonceni (napiiklad
dostateénd hodnota z fitness funkce).

VsSechno je znézornéno v obrazku

2.3 Existujici reseni

Neuroevoluce neni nova metoda, tudiz existuje mnoho knihoven a TeSeni, které jiz nékdo im-
plementoval. V predchozi sekci jsem priblizil, jak by méla knihovna vypadat a jaké vsechny
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vyhody by diky takovému navrhu méla ziskat. Tato sekce slouzi pro srovnani jiz existujicich
feSeni a komparace s nasim navrhem.

2.3.1 DBrain.js

Brain.j? je velmi popularni knihovnu pro implementaci klasickych tloh strojového uceni, jako
je regrese nebo klasifikace. Disponuje velmi jednoduchym API, takze prace s touto knihovnou
je velmi prijemna. Zaroven je popularni kvuli interni implementaci knihovny gpu.js, kterda umi
efektivné vyuzit grafickou kartu k urychleni vypoctu.

Nevyhoda spociva v jeho zaméreni, jelikoz je délany na uceni pfimo na datech. Proto nemé
zadnou podporu pro efektivni béh tlohy v rezimu posilovaného uceni. Pro vyuziti knihovny
brain.js k neuroevoluci, by bylo potfeba jesté implementovat dil¢i ¢asti navic. A zdaroven bychom
porad méli problém s néroc¢nosti simulace prostiedi, které zabere nejvic casu.

2.3.2 Neataptic.js

Knihovna Neataptic. jg je zalozena na knihovné SynapticE. Obé tyto knihovny jsou v dobé pséni
této bakalarské prace 5 let nespravované. Jedna se o knihovnu co se specializuje na neuroevoluci,
ale implementovand je pouze metoda NEAT a knihovna je architekturou pfipravend pouze na ge-
netické algoritmy. Pro implementaci nového algoritmu je potieba dobfe znat strukturu knihovny
a neni zde jednoduché API pro implementaci nového algoritmu.

Zaroven knihovna neni nijak optimalizovana na vykon. Obsahuje sice modul pro vyuziti vice
vlaken pres Web Workers, ale neni dostupna pro neuroevoluci. Pouze pro tlohy na uceni s uci-
telem.

2.3.3 TensorFlow.js

TensorFlow.jsﬁ (TFJS) je ze vSech jiz zminénych knihoven/nastroji nejzajimavéjsi. Jednd se
0 odnoz velmi popularni python knihovny TensorFlow. Tato knihovna je nejlepsi volba pro im-
plementaci béznych tloh ve strojovém uceni v prostredi webového prohlizece. TFJS ma high-level
API pro vyuziti konkrétnich algoritmil, az po low-level API pro praci s neuronovou siti. Jeho bez-
konkuren¢ni vyhoda je kromé vyse uvedeného také vykon. TFJS disponuje nékolika podpurnymi
knihovnami (tzv. backend) pro vypocet.

Zékladni je CPU backend, kde se pro vypocet vyuziva procesor, coz neni tak zajimavé. Zajima-
véjsi moznost je WebGL backend, ktera stejné jako brain.js pro lepsi vykon vyuzivd hardwarovou
akceleraci pres GPU. Posledni moznost je WASM backend. Jednd se o kombinaci WebAssem-
bly, distribuce mezi vldkny a google knihovny XNNPACK [22] (optimalizovany C/C++ kéd pro
WASM). Diky kombinaci téchto technologii je TFJS idedlni volba tam, kde je potfeba vykon
(napriklad rozpoznavéni obliceji na strance). Tento pristup se velmi podobd mému navrhu, ale
postrada podporu neuroevoluce. Tudiz by bylo uceni omezeno rychlosti simulace prostredi. Pro
vlastni implementaci nékterého z neuroevolucnich algoritmii, by bylo mozné vyuzit jen low-level
API, pro sestavovani a béh neuronovych siti. Tato knihovna se vSak ze vSech moznosti nejvic
priblizil k tomu, co bychom chtéli.

2https://github.com/BrainJS/brain.js#brainjs
3https://github.com/wagenaartje/neataptic
4https://github.com/cazala/synaptic
Shttps://github.com/tensorflow/tfjs/tree/master#tensorflowjs
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Kapitola 3

Implementace knihovny

V této ¢asti budu délat implementaci samotné knihovny. Postupné budu implementovat dil¢i
¢asti (ELGINE, NE-WASM a jidro). Veskery kdd je k dispozici v github repozitéﬁT , ktery je
vedeny jako open-source projekt.

3.1 ELGINE

Prvni ¢ast se bude vénovat tvorbé webového herniho enginu (tato ¢dst se v projektu referuje jako
ELGINE). Ten slouzi pro simulaci prostiedi. Vyvojari tak budou moct jednoduse implementovat
vlastni prostiedi, na kterém chtéji aplikovat neuroevoluci.

Kromé toho je prostiedi optimalizované pro béh neuroevoluce. ELGINE je implemento-
vany v jazyce typescript a je rozdélen do nékolika abstraktnich t¥id. Engine se vykresluje na
HTMLCanvasElemen‘H7 !

3.1.1 Sdileny stav

Napric¢ vsemi objekty se predava genericky typ TSharedState, ktery reprezentuje sdileny objekt,
ktery je pristupny z riznych ¢asti kodu. Diky tomu si muze vyvojar definovat vlastni strukturu
sdileného stavu. Ten ELGINE propaguje do riznych funkci a vyvojar ho mtze upravovat, nebo
podle néj implementovat logiku.

Tento objekt nemé zddnou predem danou strukturu a je ¢isté na vyvojari, jaké slozeni objektu
si vytvori. Sdileny stav slouzi na ukladani globédlnich dat o simulaci. Napiiklad skore, rozméry
prostiedi, ovladani agenta nebo vjemy z prostiedi.

3.1.2 Controls.ts

Ttida CControl slouzi k implementaci ovladani agenta, tento abstraktni objekt se sklddé ze dvou
vefejnych metod, jak je vidét v kodu 3.1}
Metoda onmount se spusti pouze jednou, pri inicializaci prostfedi. Tato metoda slouzi napri-
klad k registraci vstupu z klavesnice, nebo pro inicializaci ovladani pres neuronovou sit.
Metoda updateState je hlavni ¢ast této tiidy. Parametr této metody je sdileny stav. Metoda
se spousti v kazdé iteraci aktualizace prostiedi a diky ni se muze aktualizovat sdileny stav.
V sdileném stavu je ulozena informace o tom, jestli agent provede néjakou akci. Metoda nasledné

Thttps://github.com/prosteNoBody/asm-ne-gym
2https://developer.mozilla.org/en-US /docs/Web/APT/HTMLCanvasElement
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ELGINE
B Vypis kédu 3.1 Controls.ts

abstract class CControl<TSharedState> {
public abstract updateState(state: TSharedState): TSharedState;
public onmount() {};

miuze upravit tento stav, podle interni logiky. To mtze udélat naptiklad tim, ze vjemy ze sdileného
stavu vlozi do neuronové sité, nasledné udéla algoritmus dopredného sifeni a podle vystupu
z neuronové sité upravi sdileny stav.

Diky tomu, Ze se jednd o samostatnou tiidu, tak se muize vytvorit nékolik tiid podle toho,
jakou strategii ovladani agenta chceme zvolit. Takze ve vysledku pro jedno prostiedi muze byt
ovladani klavesnici a druhé, které se miize ovlddat pres neuronovou sit.

3.1.3 Entity.ts

Dalsi ¢ast ELGINE je tiida CEntity, kterd reprezentuje entitu v simulaci. Z kédu této tridy ’372
popisu pouze dulezité prvky.
Zékladni informace o entité, které si chceme zaznamenat jsou:

m id - identifikator, ktery slouzi pro referenci na objekt
m position - pozice entity v 2D prostoru (skl4dda se z x a y pozice)
m size - reprezentuje velikost objektu v 2D prostoru

Informace o pozici a velikosti jsou pak dilezité pri vykreslovani a je potfeba, aby je obsahovala
kazda entita. Trida pri deklaraci prijima genericky typ sdileného stavu, diky tomu se muze
synchronizovat sdileny stav napri¢ tfidami, i kdyz nejsou tridy primo propojené.

Metoda update slouzi k aktualizaci interniho stavu objektu. V parametrech metody se pre-
dava jiz zminény sdileny stav. Druhy parameter je tzv. tik, ktery urcije kolikata aktualizace
probéhla. To jde vyuzit pokud je potieba délat néjakou akci jenom jednou za urcitou dobu.
Metoda render umoznuje vykreslovani entity. Jako parametr se predava nativni webovy objekt
CanvasRenderingContext2D, ktery ma AP]F pro vykreslovani na HTMLCanvasElement. Posledni
dilezita metoda je collide, kterd se spusti pokud dojde ke kolizi s jinou entitou. Jako parametr
je kromé sdileného stavu také entita, se kterou kolize probéhla. Pomoci toho se muze rozlisit,
jaka akce se ma provést.

3.1.4 Elgine.ts

Posledn{ a hlavni tfid4 je CElgine 3.3. Podédéna t¥id4 z této abstraktni uz reprezentuje hotové
prostredi. Trida pfijima dva generické typy. Sdileny stav a typ entity, kterd ma jako genericky typ
stejny sdileny stav jako mé entita. Diky tomu je zajisténo, ze vSechny ¢asti maji stejny sdileny
stav.

Zékladni data, které si trida elgine uchovava jsou:

m ctx - objekt CanvasRenderingContext2D, ktery umoznuje vykreslovani
m entities - pole, ve kterém jsou ulozené vsechny registrované entity

m shared state - sdileny stav, tento objekt se nasledné distribuuje do metod, které ho vyuzivaji

Shttps://developer.mozilla.org/en-US/docs/Web/APT/CanvasRenderingContext2D
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ELGINE
B Vypis kédu 3.2 Entity.ts

abstract class CEntity<TSharedState> {
protected readonly _id: UUID;
protected readonly _pos: TPosition;
protected readonly _size: TSize;

constructor(size: TSize, position: TPosition, collisions: boolean);

public abstract update(state: TSharedState, ticks: number): void;
public abstract render(ctx: CanvasRenderingContext2D): void;
public abstract collide(

state: TSharedState, entity: CEntity<TSharedState>
): void;

m control - instance objektu CControl pro zvoleni ovladaci strategie agenta

Tato trida se stara hlavné o vykreslovani a spravného provolani metod na objektech CEntity
nebo CControl. Jedna z takovych metod je update, ktera nejdiive zavold updateState z tiidy
CControl a pak proiteruje zaregistrované entity a na nich spusti metodu CEntity.update. Na-
konec probéhne iterace mezi vSemi entitami mezi sebou, jestli podle jejich pozice a velikosti
nedoslo ke kolizi. Pokud ano, tak se na entitach, které koliduji mezi sebou, spusti metoda
CEntity.colide. Pro vykreslovaini na HTMLCanvasElement slouzi metoda render, kterda po-
stupné proiteruje vSechny entity a zavolda metody CEntity.render. Pro zaregistrovani entity je
pripravena metoda registerEntity, kterd prida entitu do interntho pole entit.

Po inicializaci tfidy jesté neni vytvorena vazba na cilovy HTMLCanvasElement, kde probiha
vykreslovani. K tomu slouzi metoda mount. Jako parametr je HTMLCanvasElement. Tato metoda
je dulezita pri béhu prostredi.

Pro béh prostredi je pripravend metoda run. Tato metoda se nejdiiv podiva, jestli je v tridé
ulozeny HTMLCanvasElement. Pokud je, tak probéhne bézny prubéh s vykreslovinim. To déla
metoda renderableLoop, kterd kromé aktualizace prostredi taky vykresluje. Zaroven si interné
fesi obnovovaci frekvenci (udrzovat urcity pocet iteraci za sekundu), aby prostfedi probihala
plynule. To zaﬁzuyafunkmarequestAnimationFram%f

Pokud trid4 nemd vazbu na HTMLCanvasElement tak probéhne béh bez vykreslovani. To
zpracovava metoda loop. Ta pouze provolava aktualizaci prostiedi, dokud simulace neskondi.
Jelikoz neni potreba resit obnovovaci frekvenci, tak simulace probéhne vyrazné rychleji. To je
dtilezité pokud je potieba rychld evaluace prostiedi s vysledkem simulace a nejde o vizudlni
stranku. Toto je vyuzito pti trénovani neuronové sité, kde se na pozadi spousti nékolik simulaci
naréz, kde jde o rychlost.

4https://developer.mozilla.org/en-US/docs/Web/API/window /request AnimationFrame
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B Vypis kédu 3.3 Elgine.ts

abstract class CElgine<
Entity extends CEntity<TSharedState>, TSharedState
> {
protected _ctx: undefined | CanvasRenderingContext2D;
protected _entities: Array<Entity> = [];
protected _sharedState: TSharedState;
protected _control: CControl<TSharedState>;

constructor (control: CControl<TSharedState>);

public mount(ctx: CanvasRenderingContext2D): void {
this._ctx = ctx;

}
protected registerEntity(entity: Entity): void;

private render(): void;

private update(): void {
this._control.updateState(this._sharedState) ;
this.updateEntities();
this.updateColissions();

}

private loop(): void {
while (this._isActive)

this.update();
}

private renderableLoop(timestamp: DOMHighResTimeStamp): void

let delta = timestamp - this._lastFrameTimeMs;
let wasUpdatedFlag = false;
while (delta >= TIMESTEP) {

wasUpdatedFlag = true;

this.update() ;
this.render();
this._lastFrameTimeMs += TIMESTEP;
delta -= TIMESTEP;
}
requestAnimationFrame(t => this.renderableLoop(t));
}
public run(): void {
this._isActive = true;

if (this._ctx)
renderableLoop() ;
else
this.loop();



NE-WASM
B Vypis kédu 3.4 ENeuronType.hpp

enum class ENeuronType {
INPUT,
HIDDEN,
OUTPUT,

s

B Vypis kédu 3.5 Utils.hpp

class ActivationFunctions {

public:
static double SIGM (double x);
static double TANH (double x);
static double RELU (double x);
static double LRELU (double x);
static double GELU (double x);
static double SIN (double x);
static double COS (double x);
static double ABS (double x);
static double GAUS (double x);
static double IDENTITY (double x);
static double QUAD (double x);

};

3.2 NE-WASM

Druhé ¢ast knihovny se stard o implementaci rozhrani, které vyvojari zjednodusi implementaci
neuroevolu¢niho algoritmu. Kéd je implementovan v jazyku C++. Diky tomu je mozné prepouzit
algoritmus v jiné aplikaci, jelikoz C++ je univerzalni jazyk. Rozhrani je v podobé abstraktni
tridy. V ramci toho je pripravend i tfida pro export veskerého kédu do WASM.

3.2.1 Neuronova sit

Zakladnim prvkem v této Céasti je neuronova sit. Dulezity diraz je kladen hlavné na univerzalnost
knihovny. Proto je potreba mit moznost postavit jakoukoliv neuronovou sit. Naivni zptsob by
byl, kdyby se sit stavéla po skrytych vrstvach. Tento pristup vSak neni vhodny pro algoritmy
s jinou architekturou, ktery strukturu tvoii jinak a neni pfesné rozdélena na vrstvy. U kon-
venéni neuroevoluce by tento pristup stacil. U algoritmu NEAT, ktery svoji architekturu stavi
postupné a ndhodné, by uz tento pristup nevyhovoval. Proto se zamérim pouze na aspekty, které
kazda neuronova sit musi implementovat a pouze ty pripravit vyvojari a ddt mu tak maximalni
moznosti.

Zékladnim prvkem sité je neuron. O ném vzdy potfebujeme védét informaci, jestli je vstupni,
vystupni nebo skryty. Proto je pfipraveny enum 3.4, ktery tuto informaci reprezentuje. Zaroven
neuron vzdy obsahuje aktiva¢ni funkci, tudiz je potfeba mit moznost si ji zvolit. Pro neuro-
nové sité se pouzivd predevsim aktivacni funkce sigmoid, ale nékteré algoritmy [10]| pouzivaji
i jiné aktivaén{ funkce. Pro tento ucel je vyvorend pomocnd tiida|3.5 kterd davd Sirokou skélu
aktivacnich funkci, které lze vyuzit a mize se do budoucna rozsitit o dalsi.

Dalsim obecnym prvkem je synapse, ta je dilezita k propojeni neuronii mezi sebou. Ta obsa-
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NE-WASM
B Vypis kédu 3.6 CNetwork.hpp

class CNetwork {

private:
std: :vector<CNeuron> m_neurons;
std::vector<size t> m_in_neurons;
std: :vector<size t> m_out_neurons;

public:
void registerNode(std: :function<double(double)>, ENeuronType) ;
void registerConnection(size_t, size_t, double);
std::vector<double> forward(const std::vector<double>&);

};

huje informaci o tom, z jakého neuronu vychézi a do jakého vstupuje. Zaroven je potieba drzet
informaci o tom, jakou mé vahu.

7 téchto prvka uz muzu vytvorit t¥idu CNetwork Ta reprezentuje pripravené rozhrani
pro vyvojare, ze kterého lze postavit jakakoliv neuronova sif.

Pro tvorbu sité se pouzivaji dvé metody. registerNode, kterd jako parametry prijima akti-
vacni funkci a zaroven typ neuronu. Tento neuron jesté neni propojen s ostatnimi a tudiz je jesté
potfeba vyuzit metodu registerConnection. Ta pfijimé t¥i parametry. Prvni dva jsou indexy
vstupniho a vystupniho neuronu. Tento index zavisi na tom, jak byly neurony zaregistorvané.
Posledni parametr je kontinualni hodnota typu double, kterd reprezentuje vahu, kterou bude
vystup z neuronu prenasobeny, nez se posle do vystupniho neuronu.

Posledni metoda tiidy forward slouzi k spusténi algoritmu dopredné sifeni. Ta se miize opa-
kované spoustét na jiz sestavené siti. Jako vstupni parametr prijima pole kontinudlnich hodnot,
které se nasledné predaji do vstupnich neuront. Nésledné probéhne algoritmus dopfedného sifeni
a z vystupnich neuronii se hodnoty prevedou na pole kontinudlnich hodnot. Velikost tohoto pole
zavisi na poctu vystupnich neuront.

Zaregistrované neurony se zaznamendavaji v soukromé proménné m_neurons. V proménné
m_in_neurons a m_out_neurons se udrzuji indexy z pole m_neurons a urcuji, které neurony
jsou vstupni a vystupni. Diky tomu nemusime registrovat neurony v poradi podle toho, jestli je
vstupni, skryty nebo vystupni.

K tomu aby se mohl provést algoritmus dopredného Sifeni jsou implementovany jesté dvé
pomocné tfidy CNeuron a CConnection. CNeuron interné obsahuje tfidu CConnection. Tyto dvé
tridy se staraji o vypocet, ktery se postupné propojuje vSechny neurony. Nejsou vsak dilezité
pro vyvojare, které implementuje vlastni neuroevoluéni algoritmus, ale jejich implementaci 1ze
nalézt v repozitaﬁfﬁ

Diky tomu méame tiidu, ze které jde udélat jakoukoliv sit s jakoukoliv architekturou. To
pridava na univerzalnosti a nejsou zde zadné limitace pro to, jaky algoritmus lze pomoci toho
implementovat.

3.2.2 Sablona pro algoritmus neuroevoluce

Hlavn{ t¥ida v NE-WASM ¢4sti knihovny je CNeuroevolutionBase|3.7. Tato tfida uz jde pouzit,
pro implementaci vlastniho neuroevoluéniho algoritmu. Jedné se o abstraktni tiidu, ktera ma
preddefinované tii metody, které musi vyvojar doplnit, aby byl algoritmus funkcéni ve zbytku
knihovny.

Opét se zameéruji hlavné na univerzalnost. Proto miij ndvrh pozaduje od vyvojafe jen zakladni
operace neuroevolucénich algoritmi, které nésledné budou volany z jadra knihovny. Zakédovany

Shttps://github.com/prosteNoBody /asm-ne-gym
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B Vypis kédu 3.7 CNeuroevolutionBase.hpp

class CNeuroevolutionBase {
protected:
CNetwork m_network;
public:
virtual ~CNeuroevolutionBase() {};

virtual std::string getName() const = 0;

virtual std::string initialPopulation(
const std::vector<double>&

) const = 0;

virtual std::string generateGeneration(
const std::vector<double>&,
const std::vector<double>&,
const std::string&

) const = 0;

virtual int buildGenome(const std::string& genome) = 0;
std: :vector<double> forward(const std::vector<double>& inputs) {
return m_network.forward(inputs) ;

};

genotyp nebo celd populace se predava pomoci fetézce. Neni to sice kompaktni zpisob, ale je
dost univerzalni na to, aby se s nim dalo dale pracovat. Pokud by vyvojar algoritmu presto
chtél kompaktnéjsi zpusob, jak kédovat genotyp, tak muze napriklad vyuzit schéma Base6ﬂ
Ten umoznuje reprezentovat bindrni data v podobé ascii znaku a tudiz jde aplikovat v navrhu
tridy. Konkrétni zpusob, jak by mélo kédovani vypadat neni urceno, proto si vyvojar muze zvolit
vlastni, které pak prepouzije napti¢ metodami, kterd v ramci rozhrani musi implementovat. To
je z toho diivodu, ze nékteré algoritmy pouzivaji primé kdédovani a nepiimé kédovani nebo si
pridavaji dodatecné informace k genotypu. Napriklad algoritmus NEAT si priddva historické
znacky.

Trida je rozdélend na dvé ¢asti. Jedna je pro vytvareni nebo upravovani genotypu a druha je
pro vytvoreni sité a spusténi algoritmu dopredného siteni. Metoda initialPopulation slouzi pro
vytvoreni prvotni populace. Jako parametr pfijima pole kontinualnich hodnot, které reprezentuji
hyperparametry. Diky tomu lze nastavit napriklad velikost prvotni generace. Navratova hodnota
této metody je fetézec, ktery obsahuje vSechny genotypy. Ty jsou zakédované v interni strukture,
kterou uréuje vyvojai/algoritmus. Nastdvd tu ale problém, jelikoz jddro pak potfebuje tento
fetézec rozdélit na pole, kde budou jednotlivé genotypy. Tento problém se vyresi tak, ze mezi
jednotlivé genotypy se prida specialni znak, ktery reprezentuje oddélovac. Kvili univerzalnosti
knihony je ale potfeba dat moznost si nastavit, co méa byt oddélovaci znak. Proto na prvni pozici
v Tetézci je tento znak. Diky tomu si jadro nacte pouze prvni znak a podle toho rozdéli fetézec,
zde vSak musi vyvojar algoritmu myslet na to, Ze tento znak nesmi byt pouzit pro reprezentaci
genotypu.

6https://developer.mozilla.org/en-US/docs/Glossary /Base64
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Tento pristup jsem zvolil kvili tomu, Ze uz existuje mnoho implementaci neuroeovlucnich
algoritmu. Pokud bych predem urcil, jaky znak ma byt oddélovac¢, tak by to mohlo byt nekom-
patibilni s jiz existujci implementaci. Zaroven by byla moznost nevracet retézec, ale pole Tetézcu.
Diky tomu by se sice vyresil problém s jasnym rozdélenim populace na jednotlivé genotypy. Pro-
blém je v univerzalnosti. Retézec méa jednoduchou reprezentaci v paméti, za to C4+ Vektolﬁ
ne.

Dalsi metoda pro vytvareni nové generace je generateGeneration. Ta prijimé tii parametrya-
hyperparametri, pole vysledky z fitness funkce a aktualni generaci. Pole vysledku z fitness funkce
je serazené od nejlepsiho po nejhorsi a stejné tak je sefazena i aktualni generace, ktera je repre-
zentovana jednim Fetézcem (stejné jako u initialPopulation).

Metoda slouzi pro tvorbu nové generace. Tu vraci v navratové hodnoté jako retézec ve stejné
reprezentaci, jako u initialPopulation. Z popisu neuroevolucnich algoritmi je k tvorbé nové
generace dilezitd hodnota z fitness funkce. Jelikoz ji zde mame k dispozici, tak implementovany
algoritmus muze provést selekci rodicti. Nasledné podle interni reprezentace provede operace mu-
tace a kiizen{ (popfipadé i jiné operace). Tady ndvrh knihovny opét nefikd, jakym zptisobem by
se tento proces mél provadét, pouze k nému dé vsechny mozné informace. Pro selekci mé metoda
k dispozici hodnoty z fitness funkce za kazdého jedince. Na operaci mutace se pfes hyperparame-
try muze vyuzit hodnota rychlosti mutace (mutation rate). Veskeré interni operace a generovani
nového retézce reprezentujici novou generaci si musi vyvojar implementovat sam.

Jak uz jsem zminil, tak obé metody prijimaji pole hyperparametri. To ale nema predem
danou strukturu, proto si zde vyvojar muze vytvorit vlastni interni strukturu. Tyto hodnoty se
budou nastavovat ptes jadro knihovny a budou se déle propagovat az do této tiidy.

Druhd ¢ast rozhrani se vénuje sestaveni sité a spousténi algoritmu doptfedného Siteni. Me-
toda buildGenome slouzi k sestaveni neuronové sité. K tomu vyuzije objekt CNetwork, ktery
byl implementovan v predchozi ¢asti. Jako parametr metody je jeden genotyp z populace. Podle
implementace a za pomoci jiz zminénych metod m_network.registerNode a m_network.re-
gisterConnection se sestavi sit. Druhd metoda v této ¢éasti je forward, kterd pouze vold jiz
implementovanou metodu m_network.forward na ti¥idé CNetwork. Jako parametr prijima hod-
noty do vstupnich neuront a jako vystup jsou hodnoty z vystupnich neuron.

Dalo by se namitnout, ze kvili rozhrani se budou muset nékolikrat v kazdé metodé imple-
mentovat stejné procesy. Diky tomu, zZe je celé rozhrani v jedné tridé, tak se pocitd s tim, ze si ho
vyvojar rozsiti o pomocné struktury a tridy podle potfeb konkrétniho algoritmu. To je mysleno
tak, ze napriklad funkce na prevod z fetézce do néjaké interni struktury genotypu, se naprogra-
muje pouze jednou. Nasledné se takova pomocnd funkce pouzije v metodé generateGeneration
a zaroven buildGenome nebo i initialPopulation.

Na zacatku této podsekce jsem zminoval, ze tf¥ida obsahuje tii metody. V tiidé je ale jesté
jedna metoda getName, kterd vraci unikatni identifikdtor algoritmu v podobé fetézce. Jednd se
o pomocnou metodu, kterd umozni uzivateli vybér algoritmus. Vyuzijeme ji hned v nésledujici
sekci.

Ukézku implementace z této t¥idy si ukdzeme v sekci |4.

3.2.3 Trida pro export do WebAssembly

Posledn{ ¢4st NE-WASM tfida AsmCore 3.8| kterd spojuje WebAssembly a implementované neu-
roevolucni algoritmy z tfidy CNeuroevolutionBase.

Kod, ktery generuje Emscripten pfi kompilaci C+4 kédu do jeho WASM podoby se sklada
ze zdrojového kédu v souboru .wasm. Zaroven pridava pomocny .js soubor, ktery slouzi k ovla-
dani WASM souboru.

Pro exportovani funkce, tfidy nebo enumu pouziju knihovnu embincﬁ Pak miize pomoci jed-
noduché syntaxe Tict, co se ma exportovat do Javascript kédu a jak se exportované funkece/t¥idy

Thttps:/ /en.cppreference.com/w/cpp/container/vector
8https://emscripten.org/docs/porting/connecting_ cpp__and__javascript/embind.html
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maji referencovat v Javascript kédu.

Knihovna si klade za cil jednoduchou integraci svého vlastniho neuroevolu¢niho algoritmu,
ale zaroven je potreba zdrojovy kod C++ kompilovat. Proto jsem zvolil cestu, kde vyuzijeme po-
lymorfismu tfidy CNeuroevolutionBase. Je pripravend proménnd, ktery reprezentovat ukazatel
na objekt. Tento objekt si vytvorime pomoci tiidy ze standardni knihovny C—H—ﬂ unique_ptr.
To je vidét v konstruktoru tiidy. Ten prijima retézec, ktery reprezentuje unikatni identifikdtor
konkrétniho algoritmu. Podle toho néasledné vytvori instanci tridy, pokud nastala shoda mezi
parametrem konstruktoru a metodou CNeuroevolutionBase.getName.

Ostatni metody tridy jsou pouze obalem pro jejich stejnojmenny ekvivalent v CNeuroevolu-
tionBase. Tiida tedy pokryva vSechny implementované algoritmy v knihovné. Ttida i deklarace
jeji metod se pak vyuzije v funkci pro exporotvani WASM kédu. To je vidét pod deklaraci
tridy, kde predame nazev tiidy. Nasledné uréime parametry konstruktoru a pak zaregistrujeme
jednotlivé metody pro export. Jelikoz se Emscripten snazi o vytvoreni co nejmensiho kédu, tak
exportuje pouze to, co je urcené pro export. Proto je jesté potieba deklarovat export C++ datové
struktury s generickym typem double (std::vector<double>). Typ C++ Tetézce se exportuje
automaticky do Javascript retézce.

Jak uz jsem zminoval, tak tento pristup umozni nejjednodussi zpusob, jak integrovat novy
neuroevolu¢ni algoritmus do WASM. V ukézce kdu 3.8 staci pridat #import deklaraci s pifslus-
nym nazvem souboru, kde je algoritmus. Potom je potifeba rozsirit konstruktor objektu o dalsi
podminkovou vétev a vytvorit instanci daného algoritmu. V ukazce je vidét integrace CNE a NEAT,
které budu popisovat v sekci

Misto toho pristupu by se dal zvolit i jiny pfistup a to export piimo v souboru, kde je
implementovan neuroevolu¢ni algoritmus. Vznika tam vsak fada tkont, které musi programator
dodatecné udélat. Prvni problém je s deklaraci exportu pro Emscripten. Ta by se musela délat
na kazdém souboru, zaroven by se musel pridat do kompilac¢niho piikazu a jesté by se musela
udélat integrace do Typescriptu, kterému se budu vénovat v dalsi ¢asti. Proto je tento zptsob
nejjednodussi a dostateéné univerzalni.

S rostoucim poctem implementovanych algoritmi, se bude zvétsovat vysledny soubor, proto
je potreba zahrnout pouze ty algoritmy, které jsou zrovna potieba.

3.2.4 Implementace WebAssembly do Typescriptu

Jesté je potfeba implementovat proces, diky kterému se bude moct C++ kdéd spustét z Type-
scriptu. Prvnf krok je kompilace[3.9] V ném pouziju ndstroj Emscripten.

Nejdiive pripravim spravné prepinace prikazu emcc. -lembind je pro Emscripten C++ bind
knihovnu. Ta byla vyuzita v AsmCore. cpp, kde jsem zadefinoval, jaké tiida ma byt exportovana.
Dalsi je prepinac¢ -02, ktery udéla optimalizace C++ kédu. Tento druh prepinaci jsou bézné pro
klasické kompildtory, nasledujici jsou specifické pro WASM. -s EXPORT_ES6=1 slouzi pro exporto-
vani pomocného Javascript kdédu jako ES6 modum To je moderni ptistup, ktery se bude v jadru
knihovny pouzivat. Diky tomu bude konzistentni importovani kédu. -s MODULARIZE=1 slouzi pro
minifikaci (zmensSen{) vygenerovaného Javascript kédu. -s ENVIRONMENT="web" je specifikace ci-
lového prosttedi. Diky tomu se zredukuji vysledné soubory. Emscripten totiz alternativné pocita
s béhem v NodeJS. Posledni pfepinac¢ je -—no-entry. Diky tomu Emscripten nepocita s hlavni
funkei main, jak to je u C++4 bézné. Vstupni bod nepotrebujeme, jelikoz si exportujeme celou
tfidu a jeji metody. Zbytek kédu pro kompilaci je uréeni vstupnich soubori a nézev vystup-
niho. Vystup bude Javascript soubor asm_core. js a asm_core.wasm. Tyto soubory reprezentuji
spustitelny kod v prohlizeci.

Knihovna napsand v jazyku Typescript, ktery je typovany. Vystupni soubor Emscripten je
Javascript bez typt. Tudiz bychom ho nemohli pouzit v Typescriptu. Proto pridame deklarativni

9https://en.cppreference.com/w/cpp/standard_ library
10https://developer.mozilla.org/en-US/docs/web/javascript /reference/statements/export
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B Vypis kédu 3.8 AsmCore.cpp

#include

#include
#include

class AsmCore {
private:

std: :unique_ptr<CNeuroevolutionBase> algorithm;
public:

AsmCore(const std::string& algorithmType) {
if (Neat().getName() == algorithmType)
algorithm = std::make_unique<Neat>();
else if (CNE().getName() == algorithmType)
algorithm = std::make_unique<CNE>();

std: :string initialPopulation(
const std::vector<double>& hyperparameters
) o

return algorithm->initialPopulation(hyperparameters) ;

std: :string generateGeneration(
const std::vector<double>& hyperparameters,
const std::vector<double>& fitness,
const std::string& population
) A
return algorithm->generateGeneration(
hyperparameters, fitness, population

E

int buildGenome (const std::string& genome) {
return algorithm->buildGenome (genome) ;

std: :vector<double> forward(const std::vector<double> inputs) {
return algorithm->forward(inputs) ;

};

EMSCRIPTEN_BINDINGS (asm_core) {
emscripten: :class_<AsmCore>("AsmCore")
.constructor<const std::string&>()
.function("initialPopulation", &AsmCore::initialPopulation)
.function("generateGeneration", &AsmCore::generateGeneration)
.function("buildGenome", &AsmCore::buildGenome)
.function("forward", &AsmCore::forward)

emscripten: :register_vector<double>("Vector");
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B Vypis kédu 3.9 Makefile

WASM_FLAGS := -lembind -02 -s MODULARIZE=1
-s EXPORT_ES6=1 -s ENVIRONMENT="web" --no-entry

emcc $(WASM_FLAGS) -o build_wasm/asm_core.js wasm/AsmCore.cpp
wasm/CNetwork.cpp wasm/CNeuron.cpp wasm/CConnection.cpp

B Vypis kédu 3.10 asmcore.d.ts

declare module "@build wasm/*.js" {
export default function (): Promise<{
AsmCore: typeof import("@core/types/AsmNeGym") .AsmCore,
Vector: typeof import("@core/types/AsmNeGym").Vector,
>;
};

Typescript soubom Ten definuje rozhrani souboru, které pak nésledné pfi importovani souboru
bude aplikovano.

Pokud v kédu bude importovan Javascript soubor ve slozce @build_wasm/ (zde je potfeba
zminit Zze pouzivam Vite alias cest, , tak Typescript aplikuje definovany rozhrani m

Toto rozhrani obsahuje tifidu AsmCore, kterou jsem popsal v predchozi kapitole a Vector,
ktery reprezentuje dynamicky alokované pole ze standardni knihovny C++-. Tudiz rozhrani obou
t¥id je pfedem urcené, ale jejich typy musime rucné zadefinovat|3.11(3.12]

Z rozhrani je vidét, ze pouze mimikuje jiz predstavené tiidy. Je tu vSak jedna metoda navic,
delete. Ta je priddna Emscripten néstrojem a slouzi k dealokaci paméti. Tudiz se musi manualné
spustit, nez prestaneme pouzivat objekt a ztratime na néj referenci. Je to zpusobené tim, ze
Javascript nema destruktor. Pokud by se tato metoda nepouzila, tak by sice nedoslo k tzv. aniku
pameéti, ale rychle by dosla dostupna pamét.

Mhttps:/ /www.typescriptlang.org/docs/handbook/declaration-files /templates/module-d-ts.html
12https://vitejs.dev/config/shared-options#resolve-alias

B Vypis kédu 3.11 AsmNeGym.ts:AsmCore

export declare class AsmCore implements AsmClass {

delete(): void;
constructor(algorithm: string);
initialPopulation(hyperparameters: Vector): string;
generateGeneration(

hyperparameters: Vector,

fitness: Vector,

population: string
): string;
buildGenome (genome: string): number;
forward(inputs: Vector): Vector;
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B Vypis kédu 3.12 AsmNeGym.ts:Vector

export declare class Vector implements AsmClass {
delete(): void;
constructor();
push_back(value: number): void;
get(index: number): number;
size(): number;

3.3 Jadro

Jadro se hlavnf ¢ast knihovny, stard se o propojeni vSech ¢asti (ELGINE a NE-WASM) a zdroveii
dat vyvojari API na konfiguraci a ovladdni knihovny.

Hlavni kol jadra je nastaveni konfigurace od vyvojafe a nésledné spusténi procesu uceni.
V procesu uceni bude mit za kol ziskat z NE-WASM novou generaci pies funkci AsmCore . gene-
rateGeneration (alternativné pii poc¢atetnim spusténi pouzije AsmCore.initialPopulation).

Nésledné rozdéli populaci na jednotlivé genotypy a spusti Web Workers procesy (pocet téchto
procesi zavisi na po¢tu jader na daném stroji). Kazdy Web Worker dostane sadu genotypti, které
bude mit za kol evaluovat. Kromé genotypu dostane tzv. modul, ktery reprezentuje prostredi,
na kterém se bude genotyp evaluovat.

Z Web Workeru se nasledné po evaluaci vsech genotypi vrati hodnoty fitness funkci jednotli-
vych genotyptu. Po dokonceni vypoctu ze vsech Web Workerti se znovu sloZi fetézec reprezentujici
populaci. Na ném se zavold AsmCore.generateGeneration a proces se opakuje.

Tento zjednoduseny proces nyni vysvétlim na kédu jadra a také popisu rozhrani, které jadro
nabizi.

3.3.1 Priprava pro implementaci prostredi

Knihovna obsahuje ELGINE, ktery umoznuje vyvojari jednoduse implementovat vlastni pro-
stfedi. ELGINE ale neni pfimo zakomponovany v jadru, jelikoz by potom neslo implementovat
prosttedi, které by nebylo vytvoreni v ELGINE.

Proto jsem implementoval rozhran{ tzv. modulu|3.13, kde si vyvojar napoji jakykoliv protiedi
(vCetné prostiedi vytvoreni v ELGINE). Modul musi by typu AsmNeModule, ktery reprezentuje
funkci. Tato funkce dostane dva parametry. Prvni je funkce, kterd jako argument prijima pole
¢isel. Tato funkce bude spoustét algoritmus dopredného siteni a jako navratovou hodnotu vrati
vysledek dopredného Siteni. Druhy parametr je HTMLCanvasElement, ktery je nepovinny. Pokud
je tento parametr pritomny, tak to znamend, ze se méa simulace prostredi vykreslovat. Pokud
neni, tak je o¢ekdvané, ze simulace probéhne bez vykreslovani.

Tento béh je automaticky pripraveny v ELGINE, podle toho, jestli se zvold metoda E1-
gine.mount. Ale pokud implementované prostiedi neni vytvoreni pres ELGINE, tak sta¢i napojit
ovladani na funkci calculateAction. Zaroven je potifeba rozliSovat mezi béhem s vykreslovanim
nebo bez, podle parametru HTMLCanvasElement.

Algoritmus dopiedného siteni se déje v exportovaném objektu z AsmCore.cpp. Pro jedno-
dussi praci jsem vytvoril pomocnou funkci, kterd tento proces abstrahuje do pomocné funkce
calculateOutputs|3.14.

Funkce prijimé fenotyp, tudiz objekt z AsmCore.cpp, na kterém jiz probéhla metoda Asm-
Core.buildGenome. Potom pfijimé tr¥idu Vector, kterd je exportovana pres Emscripten a nako-
nec pole hodnot pro vstup do algoritmu dopiedného siteni.
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B Vypis kédu 3.13 Environment module

B Vypis kddu 3.14 AsmNeUtils.ts
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Funkce nejdfiv vytvori instanci C++ objektu Vector a prevede hodnoty z Javascript pole,
do C++ pole. Nasledné zavola metodu dopredného siteni z fenotypu a vysledek se ulozi do nové
instance Vector. Vysledek se prevede zpét na podobu Javascript pole a na obou objektech Vector
se zavola destruktor a z funkce se vrati vysledek.

Je dulezité zminit, Ze je potfeba pracovat s exporotvanou tiidou nafukovaciho pole z C++,
jelikoz s Javascript polem neumi WASM pracovat. Tato metoda tedy abstrahuje redundantni
praci, ktery budeme vyuzivat pfi trénovani a pri vizudlni instanci béhu.

3.3.2 Zpracovavani paralelniho pozadavku na vypocet

Jadro si pro vypocet vytvori prislusny pocet Web Workerii podle poctt jader k dispozici na
daném systému. Pro spusténi nového Web Worker je potieba mit separatni soubor s kédem.
Proto jsem vytvoril AsmNeWorker.ts Ten si po nacéteni prida odposlouchédvani na zpravy
z hlavniho vldkna.

Pokud pifjde zprava z hlavniho vlakna, tak se z obsahu zpravy extrahuji parametry. module
urcuje jaké prostiedi se ma nacist. Toto prostfedi musi byt ulozené v slozce demo/modules/.
Parametr algorithm urcuje, ktery algoritmus se ma aplikovat. S timto parametrem se zavola
konstruktor tiidy AsmCore.cpp. Posledni parametr genomes je pole genotypi, které je potieba
ohodnotit.

Funkce nejdriv nacte prostiredi podle parametru module. Nasledné pro kazdy genom vy-
tvori fenotyp pomoci funkce AsmCore.buildGenome a na ném spusti simulaci. Pomoci funkce
calculateOutputs vytvorime anonymni funkci, kterou predame béhu prostredi. Diky tomu miize
prostiedi provolavat algoritmus dopredného siteni.

Po dokonceni béhu prostiedi se hodnota fitness funkce ulozi do Pole. Jakmile se provede simu-
lace vSech genotypti, tak se vysledky vrati do hlavniho vldkna pres nativni metodu postMessage.

3.3.3 Trida AsmNeGym - béh neuroevoluce

Hlavni tfida celé knihovny je AsmNeGym. Tato tiid4 kombinuje vSechny doposud zahrnuté ¢asti a
stard se o vystaveni API. Cel4 trida je velmi obsahla a proto jeji obsah zjednodusim a rozdélim na
popis béhu neuroevoluce a popis APIL. Pro presny kéd doporucuji nahlédnout primo do repozitare.

Béh neuroevoluce zafizuji t¥i metody 3.16. Metoda workerFitnessCalculation se stard
o spravné predani spusténi kédu do Web Worker procesu. Také se stard o nasledné zpracovani
vysledki z Web Worker vypoctu.

evaluateGeneration mé za kol vyhodnotit celou generaci. Populaci rozdéli na jednotlivé
genotypy. Tyto genotypy pak rovnomérné rozdéli (podle po¢tu dostupnych Web Workert) a pro
kazdy balicek genotypl spusti metodu workerFitnessCalculation. Jako navratovou hodnotu
vraci hodnotu fitness funkce kazdého jedince z populace.

Posledni je metoda train, kterd zafizuje inicializaci procesu neuroevoluce. Pti inicializaci se
vytvari Web Workers, nastavuji se ukonc¢ovaci podminky a vytvori instanci AsmCore, kvili funk-
cim AsmCore.initialPopulation a AsmCore.generateGeneration s piisluSnym algoritmem.

Po inicializaci probiha iterativné evolu¢ni algoritmus, ktery pres AsmCore.generateGene-
ration vygeneruje novou generaci. Ta se nasledné evaluuje pres metodu evaluateGeneration
a tento proces se opakuje dokola.

Pro ukonéeni procesu trénovani sité se pouzivaji tti kritéria, které se daji urcit jako parametr
metody train. Pocet iteraci, doba béhu a specifickd hodnota fitness funkce. Tyto podminky
dovoluji specifikovat, jak dlouho bude trénovani spusténo. Metoda checkCriterion kontroluje,
jestli nékteré z podminek neni splnéna a pokud ano, tak se proces zastavi.

train je na rozdil od predchozich dvou metod verejnd, tudiz se da volat mimo interni kéd
tridy. Tato metoda je tedy API, které uz primo spousti vyvojar co knihovnu pouziva.
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B Vypis kddu 3.15 AsmNeWorker.ts
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B Vypis kédu 3.16 AsmNeGym.ts:train

export class AsmNeGym {

async train (criterion: AsmNeGymTrainCriterion) {
const workerPool = this.createWorkerPool();

while (true) {
if (this.checkCriterion()) break;
generation = AsmCore.generateGeneration();
this.evaluateGeneration(workerPool, generation);

}

private async evaluateGeneration(
workerPool: Array<Worker>,
generation: string
): Promise<Array<number>> {
const genomes = this.splitGeneration(generation);
const batchSize = Math.floor(genomes.length / workerPool.length) ;

for (let i = 0; i < workerPool.length; i++) {
const workerGenomes = genomes.splice(0, batchSize);

this.workerFitnessCalculation(workerPool[i], workerGenomes)
.then(fitness => result.push(fitness));

3

return result.sort();

}

private workerFitnessCalculation(
worker: Worker, genomes: Array<string>
): Promise<WorkerQOutputData> {
return new Promise(resolve => {
worker.addEventListener (
"message",
(e: MessageEvent<WorkerOutputData>) => resolve(e.data),
{ once: true }

)

const workerInput: WorkerInputData = {
module: this.m_module,
algorithm: this.m_algorithm,
genomes: genomes,

};

worker . postMessage (workerInput) ;

B
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B Vypis kddu 3.17 AsmNeGym.ts:API

export class AsmNeGym {
constructor (
module: string,
algorithm: string,
hyperparameters: Array<number>

)

setModule (module: string): void;

setAlgorithm(algorithm: string): void;

setHyperparameters (hyperparameters: Array<number>): void;
setThreads (threads: number): void;

getPopulation(): string;

setPopulation(population: string);

forceStop(): void;

getFitnessHistory(): Array<number>;
clearFitnessHistory(): void;
getBestGenome () : Genome;
getLastGenome () : Genome;

3.3.4 Trida AsmNeGym - API

Ti{da dovoluje vyvojiii komunikovat a konfigurovat pres API metody [3.17.

Pro zékladni konfiguraci slouzi konstruktor tiidy, kde se nastvuje modul pro urceni prostiedi,
ve kterém bude probihat neuroeovluce. Jako dalsi parametr je algoritmus, ktery urcuje jaky
neuroevolu¢ni algoritmus se pouzije pro trénovani. Tento paramtr se dal propaguje do tiidy
AsmCore. Posledni povinny parametr je pole ¢isel, které reprezentuji hyperparametry. Ty se pak
déle propaguji do metod AsmCore. VSechny tyto parametry jde upravit i po inicializaci t¥idy pres
vecejné metody t¥idy. Slouzi k tomu setModule, setAlgorithm, setHyperparameters

Z globélni proménné navigator .hardwareConcurrency se ur¢i poc¢ate¢ni hodnota poctu vla-
ken, na kterém trénovani bude spusténo. Pro nastaveni paralelizace slouzi metoda setThreads,
kterd pocet procesu pri trénovani nastavi explicitné.

P1i béhu neuroevoluce je povinny aspon jeden z ukoncujcich parametri. Pokud je vSak potreba
ukonéit trénovani driv, tak k tomu slouzi metoda forceStop. Ta proces trénovani zastavi po
dobéhnuti aktivni generace a probéhne ulozeni vysledk.

Zbytek metod z API se soustiedi na informace ohledné trénovani. P¥i trénovani si knihovna
zaznamenava aktualni populaci uloZzenou jako retézec. Nejlepsi genotyp za cely prubéh trénovani
a nejlepsi genotyp z posledni generace. Tyto vsechny inforamce lze nésledné ziskat pres me-
tody getPopulation, getBestGenome a getLastGenome. Pro nastaveni populace slouzi metoda
setPopulation. To umoznuje proces uceni zastavit a budoucnu ji obnovit s posledni populaci
pri které byl zastaven. Zaroven to umoznuje vytrénovani néjaké populace na konkrétni uloze,
kterou nasledné mizeme upravit a na stejné populaci pokracovat v lehce upraveném prostiedi
dané tlohy.

Pro statistické idaje o vyvoji populace slouzi metoda getFitnessHistory, kterd vraci pole
hodnot fintess funkce nejlepsiho jedince pro kazdou generaci. Toho vyuziji na demo strance, pro
vykresleni grafu. Historii je mozné smazat pomoci metody clearFitnessHistory.
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B Obrazek 3.1 Propojeni jednotlivych ¢asti knihovny

3.3.5 Trida AsmNeGym - béh genotypu

Po procesu trénovani sité je potfeba néjakym zptisobem vizualizovat vysledny genotyp z populace.
Aby si vyvojar spustil genotyp, tak si musi sém implementovat tfidu AsmCore, kde bude muset
sestavit genotyp a nasledné spustit prostfedi s volanim metody AsmCore.forward.

Pro usnadnéni je pfipravend metoda runGenome|3.18. Ta FeS{ proces, ktery jsem popsal nahote.
Vyuziva k tomu jiz nastavené parametry jako je prostiedi, na kterém se ma genotyp spustit, nebo
algoritmus, ktery se méa pouzit. Kod je skoro identicky, jako kéd pro béh v Web Workeru. Rozdil
je v parametru HTMLCanvasElement, ktery urcuje, ze se ma simulované prostredi vizualizovat.
runGenome. Stejnd jako metoda runGenome pfijimé parametr HTMLCanvasElement, ale genotyp
je predem urceny. Bud se jednd o dosud nejlepsi genotyp, nebo o nejlepsi genotyp z posledni
generace.

3.4 Shruti architektury

Celd knihovna ma hodné cCasti, které jsou navzajem propojené a po popisu jednotlivych ¢asti
nemusi byt uplné jasné, jak jsou navzijem propojené. Proto jesté shrnu propojeni jednotlivych
¢asti knihovny, které je zndzornéné v obrézku [3.1.

Hlavni tfida je AsmNeGym, kterd vystavuje API vyvojari, ktery knihovnu implementuje. AsmNe-
Gym pouziva z AsmCore metody AsmCore.initialPopulation a AsmCore.generateGeneration
pro tvorbu prvotni populace a nésledné pro generovani nové generace.

AsmNeWorker je spoustén ve vlastnim procesu hlavnim vldknem, pres technologii Web Worker
a slouzi pro evaluaci genotypu. Nejdiiv si nacte prostiedi pres jeho modul a nasledné si nacte
AsmCore, kde spusti AsmCore.buildGenome a pak provadi AsmCore.forward, pri béhu prostiedi.
Tento proces se opakuje pro kazdy genotyp a do hlavniho vlakna vraci vysledky.

AsmCore je C++ kdd exportovany pres Emscripten do WebAssembly podoby, kterd je spus-
titelnd v webovém prostredi. Do AsmCore jde implementovat vlastni neuroeovluéni algoritmus,
pomoci abstraktni t¥idy CNeuroevolutionBase.

Modul pro prostredi jako parametr prijimé funkci, kterd v pozadi déla algoritmus dopred-
ného sifeni. Jako druhy parametr prijimad HTMLCanvasElement, pokud m& byt béh prostiedi
vizualizovin. Modul se spousti v AsmNeWorker jako béh bez vizualizace, nebo v tiidé AsmNeGym
s vizualizaci.
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B Vypis kédu 3.18 AsmNeGym.ts:run
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Pro implementaci vlastniho prostiedi je dostupny ELGINE, coz je herni engine, ktery umoz-
nuje jednoduchou implementaci vlastniho prostiedi. ELGINE ma v sobé zabudovany mechanismy
pro béh bez vykreslovani, coz zrychluje béh prostredi a diky tomu i proces trénovani.
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Kapitola 4

Implementace benchmarkovych
uloh a neuroevoluc¢nich algoritmu

Pro ukézku funkcénosti knihovny budu implementovat dvé hry, které budou reprezentovat pro-
stredi pro posilované uceni a dva algoritmy neuroevoluce. Predstavim pouze zékladni principy,
bez podrobného rozebirani kédu, protoze se nejedna o samotnou knihovnu. Kéd benchmarkovych
tloh a neuroevolu¢nich algoritmi je verejné dostupny v open-source repozitafi.

4.1 Flappy bird

Prvni benchmarkova tloha je popularni hra flappy bird. Hra¢ ovlada malé ptace, které se snazi
proletét co nejdéle mezi fadami trubek, které se lisi vyskou a jsou rozmistény ve vertikalnich
rozestupech. Ptace bude reprezentovat agenta. Hra je ovladana jedinym tlac¢itkem nebo dotykem
na obrazovku, ktery zptsobi, ze agent mirné vzlétne vzhiru. Kdyz hrac tlacitko nepouziva, agent
klesa dolii kviili gravitaci. Cilem hry je dostat se co nejdéle bez toho, aby agent narazil do trubek
nebo spadl na zem. Hra konci, kdyz agent narazi do trubky nebo spadne na zem, a hracovo skére
je vysledkem poctu uleténych pixelt.

Pro vytvofeni stejné hry pomoci ELGINE si vytvorime dve zakladnich entit. Prvni bude
CBird, ktery reprezentuje agenta. Entita postupné v update metodé simuluje pad. Zaroven pokud
je aktivovana akce skok, tak agent vyskoci. PTi narazu do trubky se hra ukonéi a vysledek je
zpracovan dal.

Druhy entita je CPipe. Jedné se o jednoduchou entitu, kterd se pouze posouva smérem k agen-
tovi. Pokud se pozice trubky dostane mimo viditelné pole, tak se odstrani a vygeneruje se nova
trubka. Ta bude mit oproti pfedchozi nahodnou pozici diry, kterou ma za kol agent proletét.
Jelikoz hra muze byt nekoneénd, maximdln{ povolend doba béhu jsou dvé minuty (v kédu to je
vyjadieno jako 120 000 tiku). Graficky je agent reprezentovén jako modry ¢tverec. Trubky jsou
velké cervené obdelniky.

Pro pouziti neuroevoluce je potfeba urcit, co bude reprezentovat vstup do neuronové sité.
Neni potieba davat kazdy pixel z prostiedi, ale staci pouze nezbytné informace pro prekonani
trubky.

Budu tedy zaznamenéavat:

m pozice ptdcka na mapé (jednd se pouze o vertikdlni pozici)
m rychlost ptécka (kladnd pokud leti nahoru, nebo zdpornd pokud padé k zemi)

m vzdalenost trubky od ptacka
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Zavodni auto

B Obrazek 4.1 Benchmarkovd tloha flappy bird

m vertikalni pozice mezery v trubce

Tyto informace by méli byt dostatecné, aby se neuronova sit naucila. Vystup z neuronové sité
bude aktivovat akci skok.

Hra je naschval jednoducha. Ze vstupu méa neuronovéa sit veskeré informace z prostredi a za-
roven mé pouze jednu akci. Proto je tato tiloha koncipovana jako testovaci, na které otestuju
funkénost neuroevolué¢nich algoritmi.

4.2 Zavodni auto

Druhy benchmarkovd tloha je zévodni auto. Auto bude reprezentovat agenta. Auto ma dva
parametry. Rychlost, kterd mu dévd moZnost zpomalovat nebo zrychlovat (tato hodnota mé
dolni a horni omezeni). Druhym parametrem je dhel, kterym se urcuje smér auto v 2D prostoru.
rychlosti nejde zménit smér jizdy tak jednoduse jako pfi pomalé jizdé.

Hra se skladad ze dvou zékladnich entit a jedné pomocné. Entita CCar reprezentuje agenta.
V aktualiza¢ni metodé se provadi dprava thlu a rychlosti, podle aktivnich akci agenta. Zaroven
se aktualizuje pozice. Druha entita CBarrier slouzi pro sestavené drahy, kde bude auto jezdit.
Mapa je predem urcend podle bariér. Cilem auto je se naucit drdhu projet. Pokud nararzi do
bariéry tak hra kondi.

Pomocna entita CCarSensor slouzi jako senzor auta, ktery se aktivuje pokud bude v ko-
lizi s bariérou. Skupina seonzori budou postaveny do kuzelovité formace smérem, kterym jede
auto|4.2. Jako vijemy z prostfedi budou stavy senzorii (dévet vstuptt) a informace o aktudlnim
stavu auta. Tudiz bude mit agent omezenou informaci z prostredi. Jelikoz maji senzory pevné
danou vzdalenost od auta, tak agent nepozné jak daleko je od bariéry, ktera je za nejvzdalenéjsim
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Konvené¢ni neuroevoluce (CNE)

B Obrazek 4.2 Benchmarkova tiloha zavodni auto

senzorem. Jako vystup mé agent ¢ty¥i akce. ZvySeni nebo snizenf akcelerace a zména thlu (tudiz
zatéceni doleva/doprava).

Uloha jiz neni tak jednoduché, jelikoZ je zde vice vstupt (celkem 11) a agent mé ¢tyfi mozné
akce. Zaroven nemd Uplnou informaci o prostiedi a ,,vidi* pouze pres senzory. Aby byl agent
schopny najit feseni, musi se pridat urc¢ité mechanismy do simulace, které pomtzou s optimalizaci.

Algoritmus nemé kontext simulace, tudiz se musi chténé chovani promitnout do skére agenta.
Proto bude dostavat body za pocet odcestovanych pixeli. Aby se vsak agent nezacal pouze tocit
dokola, tak priddm mechanismus, ktery bude detekovat opakované pohyby na jednom misté. Dasi
problém nastava pri sméru jizdy, nebo pti volbé cesty. Agent, ktery zvoli delsi cestu zakoncéenou
narazem je lépe hodnocend, nez pokus projet kratsi a jistéjsi cestou. Proto na trat pridam body,
které budou agenta postupné odménovat za jejich dosazeni. Zaroven pii ndrazu agenta, bude
dodatecné odménén podle toho, jak blizko byl dalsimu bodu.

Tyto mechanismy se budou snazit usnadnit uceni a vyhnout se lokalnim extrémim nebo
nechténému chovani.

4.3 Konven¢ni neuroevoluce (CNE)

Jako prvni budu implementovat konvencéni neuroevoluci. Neni to zadny konkrétni algoritmus,
pouze zakladni principy neuroevoluce.

Tento algoritmus bude optimalizovat pouze vahy, tudiz bude mit pevné danou architekturu
sité. Struktura sité se bude sklddat z vrstev neuronia a kazdé vrstva bude plné propojena s okol-
nimi vrstvami

Tu se bude urc¢ovat pomoci dvou hyperparametriu. Jeden bude urc¢ovat pocet skrytych vrstev
a druhy bude urcovat pocet neuronu v vrstvé. Dalsi hyperparametry budou urcovat vstupni
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B Obrazek 4.3 Ukazka fenotypu z CNE

neurony, vystupni neurony, velikost populace a Sanci na mutaci.

4.3.1 Kodovani

Pro zakédovéni struktury sité staci pouze infromace o po¢tu vstupnich/vystupnich neuronech
a k tomu pocet skrytych vrstev a pocet neuront v jedné skryté verstvé. Diky tomu se muze
odvodit presnyé neurony v fenotypu. Zakdédujeme si vSechny tyto informace v ¢iselné podobé
do genotypu. Druha c¢ast kédovani bude obsahovat synapse mezi neurony. K tomu je potieba
védét z jakého neuronu synapse vychazi, do jakého neuronu vstupuje a jeji vahu. Jelikoz je
architektura dana, tak vime kolik synapsi bude a jaké budou propojovat neurony. Proto staci
pouze vaha synapse a zbytek si lze odvodit.
Na obrézku 4.3|je vidét neuronova sit, kde jsou tfi vstupni neurony a jeden vystupni. Sit ma
dvé skryté vrstvy po dvou neuronech. Synapse jsou indexované zvrchu dolu a pak zleva doprava.
Priklad zédkédovaného genotypu z prikladu v je
"3;1;2;216.803754;-2.112341;5.661984;5.968801;8.232947;-6.048973;-3.295545;
5.364592;-4.444506;1.079399;-0.452059;2.577418"

4.3.2 Generovani nové generace

Pfi generovdni nové generace je vybrano nejlepsich 15 % jedinct z populace. Ze zbylych jedinct
se stanou potencionalni rodici, kteri maji sanci byt vybrani k generaci nového potomka. Pri
generovani zvysuje sanci na vybér vétsi hodnota fitness funkce jedince.

Na zacatku tvorby potomka z nové generace se nejdriv vyberou dva rodice. Jelikoz je ar-
chitektura pevné dand, tak vime presné které synapse mezi sebou muzeme kiizit. Nahodné se
vybere jestli konkrétni synapse bude prevzata z prvniho nebo druhého rodice. S urcitou sanci se
miuze vygenerovat nova vaha. Tato Sance se urcuje podle hyperparametru.
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B Obrazek 4.4 Ukazka fenotypu z NEAT

4.4 NEAT

Algoritmus NEAT jsem jiz popisoval podrobnéji v sekci|1.5.6/ Pro jednoduchost implementace
nebudud délat implementaci zachovani druhu, kterd populaci rozdéli na druhy, které se pak
porovnavaji mezi sebou.

Zékladni princip NEATu je proménlivd architektura neuronové sité a zaroven optimalizace
vah. Pocatecni genotyp budou pouze vstupni a vystpni neurony navzajem propojeny.

4.4.1 Kobdovani

Koédovani je zde slozitéjsi, jelikoz je architektura promeénliva. Protoze se muze ménit pocet neu-
ronu, tak budou zakédovany explicitné. Pouzijeme na to jeden znak a kédovani bude néasledujici:

m , [ - vstupni neuron
m , HY - skryty neuron
=, O“ - vystupni neuron

Jejich poradi bude urcovat jejich indexy, které vyuziji u kédovani synapsi.

Druhd ¢ést bude zakédovani synapsi. Jeliokoz se jednd o promnénliva strukturu, tak se musi
drzet vSechny informace ohledné sypase. Proto pro kazdou synapsi zakéduju informaci o tom,
jaké neurony spojuje, vahu synapse, informaci o tom jestli je synapse aktivni a historickou znacku,
podle které pak budeme provadét kiizeni.

Na obrézku 4.3] je vidét neuronova sit, kde jsou tfi vstupni neurony a jeden vystupni. Na
fenotypu je vidét oznaceni jednotlivych neuront a u synapsi je vidét historicka znacka, ktera je
nutnd pro kiizeni.

Priklad zakédovaného genotypu z prikladu v je

1110/0,3,1.000000,0,1;1,3,1.000000,1,1;2,3,1.000000,2,1
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Testovaci stranka

4.4.2 Generovani nové generace

Pii generovdni nové generace se stejné jako u konvencéni neuroevoluce vybere nejlepsi 15 %
jedinci, ze kterych se stanou rodic¢e pro dalsi generaci. Poté se ndhodné vyberou dva jedinci jako
rodi¢i nového potomka.

P1i tvorbé genotypu se ndhodné vyberou dva jedinci, ze kterych se nasledné berou jednotlivé
genomy. Pfebytecné genomy se berou pouze z lepsiho ze dvou rodi¢ti. Pfebytec¢né genomy horsiho
rodice se zahazuji. Stejné genotypy se ndhodné vyberou z jednoho, nebo z druhého rodice.

Po vytvoreni nového potomka se s nastavenou mirou mutace muze provést jeSté operace
mutace. Pokud se tak stane, tak se ndhodné vybere ndhodnd mutace, ze ti¥i moznych. Nejvétsi
Sanci ma mutace vahy. Ta vybere ndhodnou vahu a té zméni vahti na ndhodnou hodnotu. Druha
moznda mutace je pridani synapse. Ta se prida mezi neurony, které jesté mezi sebou nemaji zadné
spojeni. U této operace je dilezité davat pozor na vytvoreni cyklid. Proto se pfi pridani nové
synapse se musi otestovat, jestli nevznikl smycka. Posledni mutace s nejmensi Sanci je pridani
nového neuronu, kterda vybere ndhodnou synapsi, kterou zneaktivni. Poté ptida neuron a spoji
ho dvéma synapsemi tak, aby tyto synapse nahradili ptivodni.

4.5 Testovaci stranka

Pro spojeni vsech dosud vytvorenych ¢asti (knihovna, benchmarkové dlohy a algoritmy) jsem
vytvofil demo stranku4.5. Ta bude vyuzivat tfidu AsmNeGym a bude obsahvat uZivatelské rozhrani
pro ovladani riznych ¢asti knihovny.

Hlavni ¢ast demo stranky obsahuje béh prostfedi v vykreslovacim médu. Pod nim se nachazi
kontrolni panel. V ném lze sputit proces trénovani pomoci tlacitka , Train“. V tu chvili se spusti
neuroevoluce. Zaroven se spusti simulovany béh nejlepsitho genotypu z posledni generace. Pti vy-
kreslované simulaci prostfedi na pozadi probihd trénovani. Po skonceni vykreslované simulace se
vezme nejlepsi genotyp z posledni generace a proces se opakuje. Pro zastaveni procesu uceni slouzi
tlacitko ,, Stop next iteration*, ktery po skonceni ukonéi trénovani. Pro béh nejlepsiho genotypu
slouzi tlacitko ,,Run best genome*. Ta je napojena na metodu AsmNeGym.runBestGenome.

Dalsi ¢ast ovlddaci panelu je informativni a vypisuje aktudlni konfiguraci tiidy AsmNeGym.
Zde jsou informace o aktivnim algoritmu, prostiedi a hyperparametry. Dalsi ¢ast panelu slouzi
pro nastaveni této konfigurace. Pro aplikovani nastavenych parametri je potieba potvrdit vybér
pres tlacitko ,, Apply new configuration®.

Posledni ¢ast ovladaciho panelu je pro nastaveni trénované populace, nebo béh konkrétniho
genotypu. Pokud budu trénovat a chci si trénovanou populaci ulozit a nésledné znova sputit, tak
ji pTes ,,Set population“ mohu znova nacist. Pokud budu chtit sdilet nejlepsi genotyp, tak mohu
poslat pouze genotyp. Nésledné tento genotyp pres ,, Run genome* mohu spustit na svém stroji.

Posledni ¢ast vedle vykreslovaného béhu prostiedi jsou informace ohledné trénovani. Na-
chazi se zde graf hodnot fitness funkce jednotlivych generaci. Pomoci funkce AsmNeGym.get-
FitnessHistory se ziskajl vSechny data. Z nich se udéla prizer pouze na deset hodnot a ty se
vykresli na graf. Tento graf se postupné v priubéhu neuroevoluce aktualizuje.

Dalsi jsou informace ohledné aktudlni generace, nejlepsi genotyp posledni generace, nebo
aktudlni populace. Ta muze byt sdilena a opét nastavena pres kontrolni panel.

Tyto funkce jsou pouze ukazkové a s API, které AsmNeGym vystavuje, by $lo udélat mnohem
vice funkcionalit. Demo je v rdmci open-source repozitdfe dostupnd na strance https://proste-
nobody.github.io/asm-ne-gym/.
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Kapitola 5

Vysledky a evaluace

V této kapitole vyhodnotim hypotézy, které budou vypovidat o funkénosti knihovny a implemen-
tovanych feseni. Pro tpravu konfigurace budu pouzivat API knihovny AsmNeGym. Pro ziskdvani
dat budu pouzivat funkci getFitnessHistory. Funkce getFitnessHistory zaznamendva pouze
nejlepsiho jedince z populace, tudiz zde budu zanedbavat celkovy stav populace. Diky tomu se
ztrati informace, kterda by mohla mit dobrou vypovidaci hodnotu. Do budoucna by se API mohlo
rozsitit, aby nabizel i komplexnéjsi informace jako je tato. Pro experimenty, které budu v této
sekci délat to vSak vyznam znac¢né nezméni, ale je potfeba tento fakt brat v potaz.

Exporotvané vysledky experimentii budu exportovat do python skriptu, kde nasledné provedu
vizualizaci pres nastroj seaborxiT . Veskeré data z experimentt jsou dostupné v ptiloze ve slozce
/graphs, vcetné skriptu na zpracovani dat do grafi.

Pro experimenty jsou ze sekce |4 prichystané dva neuroeovlu¢ni algoritmy (NEAT a CNE)
a dvé benchmarkové dlohy (Flappy bird a zévodni auto). CNE je jednoduchy algoritmus, ktery
jednoduse pouziva zakladni prvky neuroeovluce. Ma pevné danou architekturu, tudiz se muze
predpokladat, ze se hodi na jednoduché tlohy, kde dokédzeme odhadnout potiebnou velikost sité.
Druhy je NEAT, ktery za¢ind s minimalni architekturou sité, ale postupem se muze vyvinout
do komplexni architektury. V obou algoritmech je velky aspekt nahody, jelikoz vybér genomt
z rodice se déje ndhodné. Zaroven mutace se mohou nahodné upravit a stejné tak se mohou
objevit v ndhodnych mistech. Lze Tict, ze v algoritmu NEAT je vétsi mira ndhody. To je kvuli
vétsimu mnozstvi operaci, které se mohou pii mutaci provést. Stejné tak se na ndhodné misto
mize pridat neuron nebo synapse.

Benchmarkovéa tlohy flappy bird reprezentuje jednoduchou tdlohu. Agent mé Ctyfi vstupy
a jeden vystup. V tloze je mira ndhodu v pozici diry pro prilet agenta v trubce. Tudiz se
nejdnd o konzistentni prostiedi. Uloha zivodniho auta pfedstavuje komplexnéjsi tlohu. Agent
mé jedendct vstupt a ¢étyfi vystupy. Zadnd mira nidhody v prostfedi neni piftomnd, tudiz se
jedna o konzistentni prostredi. Tato tloha slouzi pro komplexnéjsi experimenty.

Pro experimenty pouzivam osobni notebooku ROG Zephyrus G14, jeho parametry jsou:

m Procesor - AMD Ryzen™ 9 6900HS Mobile Processor

m Jadra - 8 jader procesoru

m Vldkna - 16 vlaken na 8 procesorech pomoci technologie hyper-threading
= RAM - 16GB DDR5 on board + 16GB DDR5-4800 SO-DIMM

Ditilezity je pocet jader procesoru, ktery vyuziji v sekci|5.2.

Lhttps://seaborn.pydata.org/
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Ovéreni funkénosti reseni
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B Obrazek 5.1 Experiment 1

5.1 Ovéreni funkénosti reseni

V prvnim experimentu otestuji funkénost celé knihovny. Funkénost budu testovat jak na tloze
flappy bird, tak na tloze zdvodniho auta.

Jako tspéch ve hie flappy bird bude skére vétsi nez 50 000 a v tloze zavodniho auta to bude
skére vétsi nez 60 000. Tyto hodnoty fitness funkce budu pouzivat i v ostatnich experimentech.
Hyperparametr populace bude 100 a mira mutace bude 0.09. Tyto hodnoty jsou zvolené ndhodné.
Jako algoritmus jsem zvolil jednodussi CNE, jelikoz je to primitivni implementace neuroeovluce.
Tudiz je mensi Sance, Ze pti neispéchu by se mohlo jednat o chybu v implementaci algoritmu.
Specialni hyperparametry tohoto algoritmu slouzi k nastaveni architektury sité. Pouziji tedy dveé
skryté vrstvy a pét neuront v jedné skryté vrstve.

Pro testovani vyuziju pripravené API tfidy AsmNeGym, které umoznuje nastavit ukoncéujici
podminku. Jako podminku jsem zvolil 3000 iteraci. Zaroven budu béh opakovat a nasledné udé-
l&m prumér vypoctu Tento princip budu vyuzivat i u ostatnich experimentu.

Z grafi 5.1 je vidét, Ze obé tilohy byly vyfeSené uspésné. Vysledky béhu flappy bird|5.1a se t¥i
z péti béht podafilo tlohu tspésné vyresit. Ve dvou pripadech se populace dostala do lokalniho
maxima.

V grafu vysledkil tlohy zdvodniho auta [5.1b| se podafilo ziskat mnohondsobné skére, nez
jsem pozadoval (nékteré populace presdhli fitness skére pres milién). Je vsak vidét, ze nékteré
populace se taktéz zasekli v lokalnim maximu.

Vysledky prmuémri tohoto pokusu jsou tspésné. Diky tomu muzu potvrdit, ze knihovna
i implementace je funk¢ni a dokaze fesit ilohu neuroeovluce.

5.2 Otestovani akcelerace paralelizaci vypoctu

V predchozim experimentu jsem ovéril funkénost knihovny. Dalsi funkce, kterou knihovna umoz-
nuje, je paralelizace vypoctu. Pomoci API AsmNeGym.setThreads lze nastavit mira paralelizace.
Ta je pri inicializaci nastavena na maximalni pocet, ktery pouzivany stroj umoznuje.
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Experimentovani s velikosti sité algoritmu CNE

B Tabulka 5.1 Srovnédni vykonu podle poc¢tu jader

1 jadro ‘ 4 jadra ‘ 16 jader
290.3759s | 85.9592s | 25.7598s
157.1004s | 96.8112s | 25.448s
183.8577s | 165.0749s | 36.1415s

Proto vyzkousim nastaveni paralelizace na jedno, Ctyfi a Sestnict jader. Ocekavany vysledek
by mélo byt zrychleni vypoctu.

Pro ziskani casu, jak dlouho vypoct trval pouziju nativni webovou funkci performance .nooﬁ
Jako tlohu pro tuto dlohu jsem zvolil zavodni auto a CNE. Velikost populace bude 100 a mira
mutace bude 0.09. Architektura sité budou dvé skryté vrstvy a pét neuronu v jedné vrstve.

Vysledek bude cas, za ktery se zvladne vypocitat tisic generaci s touto konfiguraci dlohy
neuroeovluce. K tomu vyuziju API, které umoznuje ukonceni po urcitém poctu iteraci.

Kazdou miru paralelizace budu opakovat tiikrat, aby se vyhnulo ojedinélim pripadium, kde
se agent zasekl v lokdlnim maximu, nebo ndhodou nasel optiméalni feseni nadprimérné rychle.

Vysledky je mozné vidét v tabulce [5.1. Z vysledki je vidét, Ze je zde vyrazné zrychleni.
Mezi vyuzitim jednoho jadra a Sestnicti je asi Sestindsobné zrychleni. Z cCasu je tedy vidét, ze
paralelizace vypoctu opravdu zrychlila vypocet a je funkéni.

Z nékterych hodnot tabulky je vidét jistd nekonzistence a markantni narist ¢asu. To je
zpusobeno fesenou tlohou. Pokud bude optiomalni feseni nalezeno v pocatecnich generaci a agent
je tudiz Gspésny v feseni tlohy, tak simulace prostfedi trva dyl. To znamenad, ze je potieba vétsi
vypocetni vykon na simulaci populace a tudiz i zvySeni ¢asu pro vypocet. D4 se vsak pozorovat,
ze pri jednom jadru se pii tomto pripadu ¢as zvétsi dvojnasobné. Pokud vyuzijeme Sestnéct jader,
tak se ¢as zméni pouze o zlomek bézné hodnoty.

Dalsi zajimavé pozorovani je mira zrychleni. Ta neni pfimo imérna poctu jader. To je zpu-
sobeno tim, ze je zde rezie navic, kterd je zptisobena prepinanim jader, které zabere néjaky cas
navic. Dalsi problém je pak synchronizace vldken. Po rozdéleni genotypt do vlaken se mtize stat,
ze vypocet jednoho jadra bude vyrazné pomalejsi pti vypoctu. Tudiz se pii ¢ekani na dokonceni
vSech vldken muze stat, ze jedno vlakno bude zbytecné blokovat ostatni a zvysi se ¢as vypoctu.

5.3 Experimentovani s velikosti sité algoritmu CNE

V dalsich experimentech se budu vénovat optimalizaci hyperparametri. Tento problém budu fesit
na iloze zavodniho auta, jelikoz se jednd o komplexnéjsi tilohu, bez miry ndhody. V poslednim
experimentu pouziju nalezené hodnoty pro porovnani algoritmi z pohledu rychlosti konvergence.

Jako prvni budu hledat optimalni nastaveni architektury sité pro CNE. Velikost populace
a miru mutace pevné zafixuji na hodnoty 100 a 0.09. Testovat budu tri konfigurace. Jedna
konfigurace bude mit dvé skryté vrstvy a dva neurony v skryté vrstvé. Jako dalsi budou dveé
skryté vrstvy a Ctyfi neurony v skryté vrstvé a jako posledni budou ¢tyti srykté vrstvy a dva
neurony v skryté vrstvé. Posledni vyzkousim architekturu, kde budou ¢tyfi vrstvy a ¢tyfi neurony
za vrstvu.

Pro rychlejsi vypocet také pridam limit ukonceni hry pri dosazeni skére 100 000. Jelikoz jako
aspésné optimalizovanou sit beru v ramci experimentu 60 000, tak to nevadi.

Vysledky jsou vidét v grafu|5.2. Experiment jsem zopakoval tfikrat z divodu snizeni vlivu
nahodnych faktort. Architektura 2x2 v pruméru nedoséla pozadovaného vysledku. Ze vsech
béhti uspéli pouze dvé a druhd uspéla az okolo generaci 2 500. Vysledek by mohl byt zptisobeny
tim, Ze je velikost sité moc mald pro tuto dlohu.

Nejlépe si vedla architektura 4x2 [5.2b| kterd v priméru doséhla pozadovaného skére. Tuto
architekturu zvolim v poslednim experimentu. Tti béhy dosahli pozadovaného skére a dalsi dva

2https://developer.mozilla.org/en-US/docs/Web/API/Performance/now
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Experimentovani s velikosti sité algoritmu CNE
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Experimentovani s hyperparametry mutace algoritmu NEAT

doséhli pouze lokdlniho maxima 20 000. Uspéiné béhy dosahly tspéchu pred generaci 1 000.

Architektura 2x4 byla druha nejhorsi. Pouze jeden béh dosdhl pozadovaného vysledku.
Ostatni béhy se zasekli v lokalnim maximu, které dosahovalo okolo skére 10 000. Problém muze
byt ,,izka* architektura.

Posledni architektura byla 4x4m kterd byla ze vech béhtl nejhorsi. Zadny z béhtt nedosahl
pozadovaného skére. Vétsi architektura si tedy vedla hiife, jak mensi architektura 2x2. Toto muze
byt zptisobené tim, Ze je velikost sité az moc velkd. Pocet synapsi v této siti je 72, oproti nejlepsi
architekture, kterd ma pouze 40 synapsi k optimalizaci.

5.4 Experimentovani s hyperparametry mutace algoritmu
NEAT

Dalsi experiment bude optimalizace miry mutace algoritmu NEAT. NEAT nemd pevné danou
architekturu. Ta se vyviji pomoci mutace. Takze oproti CNE, kde se pomoci mutace upravujou
vahy synapsi, algoritmus NEAT v ramci mutace upravuje i architekturu sité. Proto je dulezité
najit optimalni hodnotu tohoto hyperparametru.

Jako benchmarkovou tlohu opét zvolim zavodni auto a velikost populace fixné nastavim na
100. Testovaci hodnoty budou 0.10, 0.20, 0.30 a 0.40.

Vysledky které jsou vidét v grafu [5.3 ukazuji vysledky celkem dvaceti béhil s riiznymi pa-
rametry. Pii mutaci s hodnotou 0.10 jsem dostal nejhorsi vysledky. Ani jeden béh nedosahl
pozadovaného skére. Problém muze bude v tom, Ze je mira mutace moc mald, tudiz se ani po
3 000 iteraci nezvlddne poskladat dobra architektura.

Dalsi t¥i hodnoty maji podobnou prumérnou hodnotu z vysledki a to okolo 30 000. Pri
mutaci 0.30 uz jeden béh dosdhl maximélniho skore, oproti mutaci 0.10. Jeho primérna hodnota
je pod 20 000.

Dalsi dvé hodnoty 0.20 a 0.40 skére nad 20 000. Ale hodnota mutace 0.20 m& pouze jedno
aspésné reseni, tudiz hodnota 0.40 bude lepsi volba, jelikoz méa dvé reseni, které dosahuji nad
hodnotu 20 000.

Efektivita algoritmu NEAT je z téchto vysledkt diskutabilni. Tento problém popisu a zkusim
objasnit duvody pro tyto vysledky v dalsi sekci.

5.5 Porovnani implementovanych algoritmi NEAT a CNE

V této sekci porovnam algoritmus CNE a NEAT podle jejich vysledki z prechozich béhti. Pro
porovnani vyberu data z nejlepsich hyperparametri pro jednotlivé algoritmy, které jsem ziskal
v predchozich experimentech.

Pro CNE zvolim architekturu 4x2 a pro NEAT zvolim data s mirou mutace 0.40.

7 dat je jasné vidét, ze CNE si vede 1épe, nez algoritmus NEAT. Primérnd hodnota CNE je
okolo 70 000, oproti algoritmu NEAT, ktery mé pouze okolo 30 000.

750 (pokud zanedbdme netspésné béhy). Ze vSech béhi se algoritmu NEAT povedlo dokonver-
govat pouze jednou, u CNE to je ve ¢tyfrech pripadech.

Problém algoritmu NEAT muze byt nedokonald implementace. Jeden problém je absence
druht, kterda napomahaji zachovani inovace v architektufe. Bez tohoto principu se hife vyvijeji
operace mutace vahy synapse (84 ku 10). S mens{ pravdépodobnosti se provadi pridédni nové
synapse (14 ku 100) a s nejmensi pravdépodobnost{ se provadi oprace pridédni nového neuronu
(2 ku 100). Proto by lepsi implementace algoritmu NEAT mohla zvysit jeho efektivitu a rychlost
konvergence k optimalnimu feSeni.
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Porovnani implementovanych algoritmi NEAT a CNE
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Porovnani implementovanych algoritmi NEAT a CNE
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Druha moznost, pro¢ si algoritmus NEAT nevede tak dobie jako CNE je, protoze benchmar-
kové tlohy jsou az moc primitvni. A k optimalnimu feSeni sta¢i mensi pocet neuront, kterd ma
CNE k dispozici uz od zacatku. Algoritmus NEAT se k vétsi architekture sité musi postupné
propracovat a tudiz stravi vic ¢asu optimalizaci sité a optimalizace vah, oproti CNE, kterému
sta¢i pouze spravné optimalizovat vahy.

7Z téchto dvou poznatki by do budoucna bylo dobré provést benchmarkové testy na slozitéjsi
tloze a zaroven se pokusit vylepsit implementaci algoritmu NEAT.
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Kapitola 6

Zaver

Moje bakalarska prace se vénovala vyvoji knihovny, kterd pomoci modernich webovych techno-
logii umoznuje rychly a efektivni vyvoj a béh neuroevolucnich algoritmi v prostfedi webového
prohlizece.

Samotna knihovna se sklddd ze tii ¢asti. Nejdiive jsem implementoval jadro, které déla ves-
kerou koordinaci. Jadro jsem implementoval v jazyce Typescript a pro béh neuroevoluce jsem
vyuzil paralelizaci vypoctu pomoci technologie Web Workers. Jadro také poskytuje nékolik né-
strojii, jako je napifklad zaznamenavani vysledki, export/import béhu algoritmu. Cast, kterd se
stard o implementac¢ni rozhrani neuroevoluc¢nich algoritmu je napsand v C++, coz dava jistou
flexibilitu a lepsi prepouzitelnost. Zaroven je pro uzivatelé knihovny pripravené rozhrani, které
by jim mélo usnadnit praci a vyvoj svych vlastnich algoritmu. Diky technologii WebAssembly
jsem byl schopny C++ kéd spustit v prostredi webového prohlizece. Posledni ¢ast, kterou jsem
implementoval v ramci knihovny, je jednoduchy engine, pro implementaci vlastniho prostredi, na
kterém se nasledné algoritmus bude ucit. Diky tomu se vyvojar néjakého prostiedi nebo algoritmu
miuze soustfedit pouze na modelovani a nezaobirat se specifi¢nosti webového prostiedi. Zaroven
veskeré Casti jsou modularni a vyvojar, ktery bude knihovnu pouzivat, si muze vybrat, jaké ¢asti
chce pouzivat. Cely projekt je pripraveny v prostredi docker, které umoznuje jednoduché spusténi
projektu a vyvoje bez nutnosti instalace nebo slozité pouziti veskerych néstroju.

Pro testovani knihovny jsem implementoval dvé prostfedi pomoci pripraveného engine. Prvni
efektivnosti implementace a algoritmi. Zaroven jsem implementoval dva neuroevolué¢ni algoritmy.
Konvenéni neuroevoluci a NEAT. Ty jsem implementoval pomoci pfipraveného rozhrani, abych
ukézal univerzalnost knihovny. Poté jsem udélal evaluaci a porovnani vsech vysledkt, kde jsem
vyhodnotil jestli knihovna funguje a zaroven porovnal implementaci konvencéni neuroevoluce
a NEAT. Na vysledki jsem usoudil, ze knihovna je funkéni a efektivné vyuzivé vsech technologii,
které knihovna obsahuje.

Primarnim cilem knihovny je zvysit dostupnost a rozsifeni neuroevoluce. Béh v prohlizeci
zajistuje, ze nastroj je univerzalni a dostupny. Diky jednoduchosti Javascriptu a pripravenému
rozhrani v C++ je mozné snadno experimentovat s vlastnimi implementacemi. Akcelerace mo-
dernimi technologiemi zlepSuje dostupnost a eliminuje potfebu silného stroje, ¢imz jesté vice
zvysSuje dostupnost. V budoucnosti se napiiklad nabizi moznost spoluprice mezi uzivateli po-
moci sdilenych vypoctu nebo kompetitivni soutéze o tvorbu nejlepsiho algoritmu. Vyuziti vSech
aspektt knihovny v praxi a implementace aplikace zaloZené na mé knihovné nejsou soucasti mé
bakalarské prace, ale moznosti jsou obrovskeé.

Knihovna je tedy pouze funkéni prototyp, ktery by se dal mohla zlepsovat, aby se jako celek
nebo jako dil¢éi ¢asti mohla aplikacné pouzivat. V knihovné by se mohl zlepsit ekosystém diky
rozdéleni na vice samostatnych balickt. Zaroven by se dalo zlepsit API, nebo vice modularizovat



dilci ¢asti tak, aby uzivatel mohl vyuzit nebo vymeénit pouze urcité ¢dsti. Po technologické strance
by se knihovna mohla rozsirovat diky implementaci dalsich zajimavych koncepti, které se do moji
bakalarské préace nevesli, jako je vyuziti hardwarové akcelerace pomoci webGL, sofistikovanéjsi
implementace neuronovych siti pomoci balicku jako je google/ XNNPACK, nebo lepsi néstroje
pro lepsi ladéni a odchytavani chyb.
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