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Motivacija

o Jednostavna i vrlo popularna igra
o Pogodna za implementaciju Al agenta
o Optimalan izbor parametara?

— Otvoreno pitanje




Cil) rada

o Ot
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Kriti optima
Kriti optima

Kriti optima

an izbor arhitekture neuronske mreze
ne parametre za neuronsku mrezu
an nacin ucenja neuronske mreze



Opis problema

olmplementacija u Pythonu pomocu
Pygame i Pytorch biblioteka

oPogled (View)
oModel
oNadglednik (Controller)




Opis problema

olmplementiran deterministicki
algoritam

oNajkraci siguran put
oSolidni rezultati

o, Ucitelj” za neuronsku mrezu
(nadzirano ucenje)

oBoxing!




Umjetna neuronska mreza

o Skup medusobno povezanih
jednostavnih procesnih
elemenata

o Analogija bioloskog i umjetnog
neurona




Model neuronske mreze

oBroj neurona u ulaznom i izlaznom sloju je konstantan!

oVariramo:
o Skrivene slojeve (broj slojeva i neurona)
o Kriterij za izracun gubitka
o Optimizator
o Aktivacijska funkcija
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Model neuronske mreze

Ulazni vektor:

o Opasnost ispred

o Opasnost zdesna

o Opasnost slijeva

o Smjer kretanja lijevo

o Smjer kretanja desno

o Smjer kretanja gore

o Smjer kretanja dolje

o Lokacija hrane po koordinati x manja od koordinate glave
o Lokacija hrane po koordinati x veca od koordinate glave
o Lokacija hrane po koordinati y manja od koordinate glave
o Lokacija hrane po koordinati y veca od koordinate glave



Model neuronske mreze

|zlazni vektor:

oldi ravno (zadrzi smjer) [1 0 0]
oSkrenidesno [0 1 0]
oSkrenilijevo [0 0 1]



Metodika testiranja | vrednovanja
rezultata

010 minuta treniranja = rezultat se ignorira
oPrikuplja se uzorak od 100 igara =2 rezultat se biljezi u csv datoteku

oPodaci koji se prikupljaju:
o Game Number
o Score
o Max Score
o Deterministic Flag

oKriterij optimiranja: broj pojedene hrane - score (prosjek rezultata
prikupljenog uzorka)



Prikaz rezultata

olnicijalna postavka neuronske mreze:
011x256x40x3 (u tekstu: ,inicijalna postavka”)
oRelLU (zglobnica)

oADAM

olLlLoss



Prikaz rezultata
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Slika 4.2: Prikaz box plot dijagrama rezultata:
1: deterministicki algoritam
2: neuronska mreza [Inicijalna postavka]
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Prikaz rezultata

oZmija se ubija na trivijalne nacine!

oUvodimo ogranicenje na sigurne poteze.

oRezultati bi trebali biti na razini deterministickog algoritma...
oRezultati su bolji ali nisu na razini deterministickog!



Prikaz rezultata
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Slika 4.3: Prikaz box plot dijagrama rezultata:
1: neuronska mreza [Inicijalna postavka]
2: potpomognuta neuronska mreza
3: deterministicki algoritam
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Prikaz rezultata

ol dalje ogranicenje na sigurne poteze...

oAdam zamijenjen sa RMSProp

oAktivacijska funkcija i kriterij gubitka isti (ReLU, aps. pogreska)
oPostignuto malo poboljsanje!



Prikaz
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Slika 4.4: Prikaz box plot dijagrama rezultata:

1: deterministicki algoritam

3

2: Potpomognuta neuronska mreza, Adam optimizator
3: Potpomognuta neuronska mreza, RmsProp optimizator
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Prikaz rezultata

oUklanjamo ogranicenje na sigurne poteze.

oUmjesto L1Loss uvodi se MSE (srednja kvadratna pogreska)

oU drugom skivenom sloju sigmoidalna prijenosna funkcija

oDrugi skriveni sloj povecan za 50 neurona

oStruktura mreze je: 11x256x90x3 (dalje u tekstu: ,,slozena neuronska mreza”)
oNismo postigli ocekivano poboljsanje...



Prikaz rezultata
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Slika 4.5: Box plot dijagram rezultata neuronskih mreza:
1: RmsProp optimizator, arhitektura 11x256x90x3, MSE kriterij gubitka [SloZena neuronska mreza]
2: Adam optimizator, arhitektura 11x256x40x3, L1 kriterij gubitka [Inicijalna postavka]
3: Deterministicki algoritam (nema neuronske mreze)
4: Potpomognuta neuronska mreza, RmsProp optimizator, arhitektura 11x256x40x3, L1 kriterij gubitkqPotpomognuta neuronska mreza
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Prikaz rezultata

oSuprotni pristup =2 zelimo mrezu pojednostavniti!

oUklanja se drugi skriveni sloj.

oArhitektura: 11x256x3 (dalje u tekstu ,,Pojednostavljena neuronska mreza”)
oRMSProp optimizator, ReLU aktivacijska funkcija, MSE kriterij gubitka
oZnacajno poboljsanje!

oRezultati usporedivi s rezultatima neuronske mreze koja ima ogranicenje na
sigurne poteze.
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1: Potpomognuta neuronska mreza, RmsProp optimizator, arhitektura 11x256x40x3 ,L1Loss kriterij gubitka [Potpomognuta neuronska mreza]

Prikaz rezultata
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Slika 4.6: Box plot prikaz rezultata:

2: Obi¢na neuronska mreza, arhitektura 11x256x3, RmsProp optimizator, MSE kriterij gubitka [Pojednostavljena neuronska mreza]
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Prikaz rezultata

oZelimo statisti¢kim testom pokazati da smo postigli napredak

o ToCnije zelimo pokazati da je sredina ,pojednostavljene” neuronske mreze
veca od rezultata mreze sa inicijalnim postavkama.

oJednostrani T test za sredine (uz poznate varijance)

oRazina znacajnosti 1%

o Hy: Sredina rezultata pojednostavljene neuronske mreze jednaka je sredini rezultata

neuronske mreze inicijalne postavke

o Hy: Sredina rezultata pojednostavljene neuronske mreze veca je od sredine

neuronske mreze inicijalne postavke



Prikaz rezultata

o Vrijednost testa je: 11.4215
o Kriticna vrijednost t distribucije za a = 0.01,df = 198 je 2.576.

o Odbacujemo nultu hipotezu u korist alternativne.

o Zakljucak:

Sredina rezultata pojednostavijene neuronske mreze veca je od sredine

neuronske mreze inicijalne postavke




Prikaz rezultata

oTakoder zelimo statistickim testom pokazati da sredina rezultata
neuronske mreze s ogranicenjem na sigurne poteze se ne razlikuje
bitno od sredine nase novo dobivene , pojednostavljene” neuronske

mreze.
oDvostrani T test za jednakost sredina (uz poznate varijance)

oRazina znacajnosti: @ = 5%

O Hy:Sredina rezultata pojednostavljene neuronske mreze jednaka je sredini

rezultata potpomognute neuronske mreze

o Hy: Sredina rezultata pojednostavljene neuronske mreze razlicCita je od sredine rezultata

potpomognute neuronske mreze



Prikaz rezultata

o Vrijednost testa je: —1.84618

o Kriti¢na vrijednost t distribucije za @=0.025, df=198 je 1.972.

o Ne mozemo odbaciti nultu hipotezu.

o Zakljucak:

Sredina rezultata pojednostavljene neuronske mreze jednaka je sredini

rezultata potpomognute neuronske mreze




Zakljucak

olpak nije se uspio dostignuti rezultat deterministickog algoritma.

oZa ovaj problem:
o RMSProp optimizator postize bolje rezultate od Adam-a
o MSE kriterij daje malo bolje rezultate od kriterija apsolutne greske
o RelLU postize znacajno bolje rezultate od sigmoidalne prijenosne funkcije



Zakljucak

oNajznacajniju razliku u brzini ucenja i postignutim rezultatima su
radile promjene na arhitekturi mreze!

oPovecanje broja slojeva neuronske mreze iznad jednog skrivenog sloja
znacajno pogorsava performanse mreze.

oU slucaju mreza sa dva skrivena sloja, mreze koje su imale veci broj

neurona u drugom skrivenom sloju postizale su konzistentno losSije
rezultate.



Zakljucak

oDaljnje unaprjedenje modela je vjerojatno moguce promjenom
ulaznih parametara

oNeuronska mreza treba vise podataka o trenutnom stanju

oNa primjer udaljenosti od hrane i prepreke umjesto zastavica ili
davanje cjelokupne ploce kao matricu piksela
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Dodatci

o Rezultati NM s inicijalnim postavkama:
o x=14.23 S$%=76.69 (c =8.76)

o Rezultati deterministickog agenta:

O Xger = 5212 SZ,. =290.77 (640 = 17.05)

o Rezultati NM s ogranicenjem na sigurne poteze (RMSProp,RelLU,L1):

o x=236.01 S2=22589 (¢ =15.03)

33



Dodatci

o Rezultati, povecane” NM (11x256x90x3, MSE, RMSProp, Sigmoida):
o ¥x=1289 S%=152.1(0c =12.37)

o Rezultati, pojednostavljene” NM (11x256x3, MSE, RMSProp, RelLU):
o ¥x=13232 S$4=173.6(c =13.17)
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Dodatci

o Jednostrani T test za testiranje sredina (uz poznate varijance)
oa=0.01,v=198df

X1—Xy—dy
ot = T
Sp /n_1+n_2

o Hy: Sredina rezultata neuronske mreze arhitekture 11x256x3 jednaka je sredini rezultata

neuronske mreze arhitekture 11x256x40x3

o Hy: Sredina rezultata neuronske mreze arhitekture 11x256x3 veca je od sredine

neuronske mreze arhitekture 11x256x40x3
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Dodatci

ox, = 14.24, s, = 8.76, n, = 100

0%, =3231, s, = 13.17, n, = 100

o8, = J99*76.7+99*173.60 — 1118705
100+100—2
3231-1424  _ 11 450k

ot = -
11.18705%* lz*m

o Kriticna vrijednost t distribucije za a = 0.01,df = 198 je 2.576.
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Dodatci

o Dvostrani T test za jednakost sredina (uz poznate varijance)
oa = 0.05,v =198 df.

o=
p ni1 nz
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Dodatci

® H,:Sredina rezultata neuronske mreze arhitekture 11x256x3 jednaka je sredini

neuronske mreze arhitekture 11x256x40x3

H;: Sredina rezultata neuronske mreze arhitekture 11x256x3 razliCita je od sredine rezultata

potpomognute neuronske mreze arhitekture 11x256x40x3

%, = 36.01, s; = 15.03, n,; = 100

fz — 3231, Sy = 1317, Ny, = 100

KritiCna vrijednost t distribucije za « = 0.025,df = 198 je 1.972.

99%225.89+99x173.60
Sp =\/ = 14.13312
100+100-2
32.31-36
t = = —1.84618

f— = =
14.13312% |2%—
\] 100
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