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1. Uvod

Razvoj racunalne grafike, nagli napredak mobilnih uredaja i pristup internetu omogucili su
da danas mobilne uredaje mozemo dozivljavati i kao igrace konzole. Ovo sve mozemo
zahvaliti jednostavnoj igri imena Zmija koja se probila na trziSte 1997. godine na dobro
poznatom mobilnom uredaju Nokia 6110. Gotovo da ne postoji osoba koja nikada nije igrala

igru Zmija ili barem c¢ula da igra postoji.
Igra podrazumijeva svega nekoliko jednostavnih pravila:
1. Zmija se ne smije zabiti sama u sebe.
2. Zmija se ne smije zabiti u zid (okvir uredaja na kojem se igra).
3. Zmija mora pojesti §to viSe hrane kako bi postigla ve¢i rezultat.
4. Zmija smije napraviti potez u jednom od tri smjera (ravno, lijevo, desno).
5. Zmija poznaje to¢ne koordinate hrane.
6. Zmija poznaje sve koordinate svoga tijela.
7. Koordinate hrane se generiraju nasumicno.

Razvoj podru¢ja umjetne inteligencije omogucio je da racunalo nauci rjeSavati jednostavne
probleme kao $to je igranje igre Zmija bez ikakvog inicijalnog znanja. Upravo je rjeSavanje

igre Zmija bez ikakvog inicijalnog znanja glavna tema koja se obraduje u ovome radu.

Buduéi da zmija poznaje to¢ne koordinate hrane i to¢ne koordinate svoga tijela, rjeSenje koje
nam moZze pasti na pamet jest da implementiramo jednostavan deterministicki algoritam koji
¢e se nastojati kretati u smjeru s najmanjom udaljenos¢éu prema hrani postujuci sva pravila
igre.

while alive {
oves sadrii poteze koji e
let moves = findAvailableMoves()

vracen nit edan potez, zmija ¢e sigurno umrijet L ljedecem potezi
mpty {

let randomMove = getRandomMove()
executeMove(move: randomMove)
alive = false
break
}
/ pronad najkraéi put d hrane i obav taj potez
let bestMove = findShortestDistanceFromFood(using: moves)
executeMove(move: bestMove)

SIL. 1.1 Algoritam najkraceg puta



Iz znatizelje rada i performansa ovoga algoritma, algoritam je implementiran kao dodatak

na ovaj rad te je prikazan na slici 1.1.

Broj pojedene hrane u igri
60

50

|
|

40

30

20

10

SI. 1.2 Rezultati algoritma najkraceg puta

Performanse algoritma najkraceg puta su same po sebi izrazito dobre te Cak i ovako
jednostavan algoritam moze u vecini slucajeva pobijediti vjeste igraCe igre. Na slici 1.2
mozemo vidjeti boxplot koji prikazuje rezultate algoritma najkraceg puta na 100 odigranih

igara.

Algoritam najkraceg puta pokazao je poprilicno pohlepno ponasSanje §to je zapravo 1 bilo
ocekivano budu¢i da se potez zmije formira iskljuc¢ivo prema najkracoj udaljenosti od hrane
te se iskljuuju samo oni potezi koji ¢e ubiti zmiju direktno nakon obavljanja poteza.

Takoder, algoritam najkraceg puta koristi isklju¢ivo znanje koje je definirao programer.

Cilj ovoga rada je implementirati agenta koji ¢e nauciti igrati igru bez ikakvog inicijalnog
znanja. Zelimo postiéi agenta koji ée imati nepredvidivo ponasanje i koji ée nauditi igrati
igru u razumnom vremenu. Kako bismo implementirali agenta koristit ¢emo umjetne

neuronske mreze.

Nazalost, zbog vremenskog ogranicenja nije moguce isprobati sve kombinacije tezina kako
bismo otkrili optimalnu kombinaciju teZina u umjetnoj neuronskoj mrezi za agenta koji igra
igru. Zbog navedenog problema razvijeni su metaheuristicki algoritmi koji ne pronalaze
nuzno optimalna rjeSenja ve¢ dovoljno dobra rjeSenja koja i1 dalje zadovoljavaju vremenska
ogranienja [1]. Kao dio rada opisat ¢emo genetski algoritam koji spada u klasu
metaheuristickih algoritama. Genetski algoritam Koristit ¢emo za optimizaciju teZina

umjetne neuronske mreze.

Za potrebe rada razvijeno je i graficko korisnicko sucelje kojim se prikazuje rad algoritama.



2. Umjetne neuronske mreze

U podrucju umjetne inteligencije ¢esto pokusavamo dati odgovor na pitanje ,,Kada racunalni
program smatramo inteligentnim?*. Jedan od odgovora na ovo pitanje mogao bi biti da je
racunalni program inteligentan kada bi uspio rjeSavati zadatke koje bi, kada bi ih radio
covjek, iziskivali inteligenciju. Ve¢ problem igranja igre Zmija iziskuje Covjekovu
inteligenciju. Pri igranju igre moguce je primijeniti razne taktike koje ¢e davati razlicite

isplate.

Mozemo se zapitati kako Covjek razvija taktiku za igranje igre? Poznato je kako se ¢ovjekov
mozak sastoji od velikog broja neurona koji rade paralelno te tako donose odluke. Budu¢i
da Zelimo da stroj oponasa covjekovo ponasanje, mogli bismo pokusati simulirati prirodne

neuronske mreze. Upravo na ovaj nacin nastale su umjetne neuronske mreze.

Umjetne neuronske mreze pripadaju konektivistiCkom pristupu umjetne inteligencije.
Konektivisticki pristup temelji se na izgradnji sustava arhitekture slicne arhitekturi mozga

koji, umjesto da ga se programira, uci samostalno na temelju iskustva [3].

Umjetna neuronska mreza je skup medusobno povezanih jednostavnih procesnih elemenata
(neurona) ¢ija se funkcionalnost temelji na bioloSkom neuronu i koji sluze distribuiranoj

paralelnoj obradi podataka [3].

2.1. Umjetni neuron

Najmanja jedinica u umjetnoj neuronskoj mrezi jest neuron. Umjetni neuron sadrzi vektor

tezina. Tezine su floating point brojevi.

Vektor ulaza (takoder floating point brojevi) Salje se neuronu te se kombinira s vektorom
tezina koriste¢i skalarni umnozak. Rezultat skalarnog umnoska vektora ulaza i vektora tezina
prolazi kroz prijenosnu funkciju te iz prijenosne funkcije dobivamo izlaz neurona. Ovaj

postupak prikazan je na slici 2.1.

Skalarni umnozak vektora ulaza i vektora tezina moze se predstaviti i na drugaciji nacin.
Vrijednost svakog €lana vektora ulaza x; mnozi se s pripadnim ¢lanom vektora teZina w; te

se akumulira u tijelu neurona [3].



Time je definirana akumulirana vrijednost:
n
net = (Z X Wi)
i=1

Ta se vrijednost propusta kroz prijenosnu funkciju f ¢ime dobivamo izlaznu vrijednost

neurona o [3].

Izlaz neurona mozemo definirati;

0 = f(net)

Inside the neuron the inputs and
weights are combined into a single
output by taking the dot product.
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Before the output leaves the
neuron, an activation function (f())
is applied to it.

SI. 2.1 Umjetni neuron [2]

2.2. Prijenosna funkcija

Prijenosne funkcije su gotovo uvijek nelinearne $to omogucava neuronskoj mrezi da daje
rjeSenja i za nelinearne probleme. Kada ne bi postojale prijenosne funkcije, cijela neuronska

mreza bi bila samo obic¢na linearna transformacija [3].

Prijenosna funkcija odabrana za ovaj rad jest sigmoidalna funkcija. Graf sigmoidalne

funkcije prikazan je na slici 2.2.

f(net) = sigm(net) = T4 omet = 0
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SIL. 2.2 Sigmoidalna funkcija [3]

2.3. Umjetna neuronska mreza

Samo jedan umjetni neuron nam nije dovoljan kako bismo rjeSavali sloZenije probleme. Kao
Sto znamo, niti ¢ovjekov mozak se ne sastoji samo od jednog neurona ve¢ od mnostva

neurona koji su zajedno povezani u neuronsku mrezu.

Zelimo napraviti sloZeniji sustav koji ¢e biti izgraden od viSe umjetnih neurona. Takav
sustav nazivamo umjetna neuronska mreza. Arhitektura neuronske mreze govori nam kako

su neuroni medusobno povezani i koliko ih ima.

Vrsta neuronske mreze koja je razvijena za potrebe rjeSavanja problema igranja igre Zmija
naziva se potpuno povezana unaprijedna slojevita umjetna neuronska mreza te je primjer

takve mreze prikazan na slici 2.3.

Pojam unaprijedna mreza govori nam da u mrezi ne postoje ciklusi u obradi podataka. Pojam
slojevita dodatno je ograniCenje koje govori da su neuroni grupirani u jasno definirane
slojeve te da neuroni grupirani u sloju i dobivaju pobudu (ulaze) isklju¢ivo od neurona u
sloju i — 1. Pojam potpuno povezana pojasnjava da svaki neuron iz sloja i na ulazu dobiva

pobude (ulaze) od svih neurona iz sloja i — 1 [3].



ulazni sloj 1. skriveni sloj 2. skriveni sloj izlazni sloj

S1. 2.3 Slojevita neuronska mreza arhitekture 2x3x3x2 [3]

Arhitekturu slojevitih mreza kra¢e zapisujemo navodenjem broja neurona u svakom od

slojeva. Arhitekturu neuronske mreze prikazane na slici 2.3 oznacit éemo s 2 X 3 X 3 X 2.

Rad umjetne neuronske mreze najlakSe je opisati na primjeru neuronske mreze koja je
odabrana za igranje igre Zmija. Navedena mreza sastoji se od tri sloja te ¢emo arhitekturu te

mreze oznaciti sa 6 X 36 X 3.

Ulazni sloj €ini Sest neurona i kroz njih mreza dobiva ulazne podatke. Ulazni podatci koji su

odabrani za ovaj rad:

1. Hoce li igra zavrsiti ako zmija skrene lijevo (Ako hoce, dodjeljujemo vrijednost 1.0.
Ako nece, dodjeljujemo vrijednost 0.0.).

2. Hoce li igra zavrsiti ako zmija skrene desno (Ako hoce, dodjeljujemo vrijednost 1.0.
Ako nece, dodjeljujemo vrijednost 0.0.).

3. Hoce li igra zavrsiti ako se zmija nastavi gibati u istom smjeru (Ako hode,
dodjeljujemo vrijednost 1.0. Ako nece, dodjeljujemo vrijednost 0.0.).

4. Udaljenost zmije od hrane ako zmija skrene lijevo.

5. Udaljenost zmije od hrane ako zmija skrene desno.

6. Udaljenost zmije od hrane ako se zmija nastavi gibati u istom smjeru.

Implementacija ulaza umjetne neuronske mreze prikazana je na slici 2.4.



var input: [Double] = []

if dangers.left { input.append(1.0) } else { input.append(0.0) }

if dangers.right { input.append(1.0) } else { input.append(0.0) }

if dangers.straight { input.append(1.0) } else { input.append(0.0) }
input.append(distances.left)

input.append(distances.right)
input.append(distances.straight)

S1. 2.4 Ulazi u neuronsku mrezu

Neuroni ulaznog sloja ne obavljaju nikakvu funkciju ve¢ je njihov izlaz direktno jednak
podatku koji je dobiven izvana i koji mreza treba obraditi. Drugi sloj (odnosno jedini skriveni
sloj) sastoji se od 36 neurona. Svaki od neurona u skrivenom sloju ima po Sest tezina (po
jedna tezina koja spaja svaki neuron ulaznog sloja). Te tezine se ne dijele izmedu neurona
ve¢ svaki ima svojih vlastitih Sest tezina ¢ime drugi sloj mreze (skriveni sloj) raspolaze sa
6 - 36 = 216 tezina. Treci sloj (odnosno izlazni sloj) sastoji se od 3 neurona koji su spojeni
na izlaze skrivenog sloja. U ovom sloju svaki od neurona ima po 36 tezina (po jednu za svaki

neuron skrivenog sloja). Ukupni broj tezina u izlaznom sloju jest 36 - 3 = 108.
Izlazni sloj generira tri izlaza koje ¢emo za potrebe igre interpretirati na nacin:

1. Izlaz koji predstavlja koliko je neuronska mreza sigurna da zmija treba skrenuti
lijevo.

2. lIzlaz koji predstavlja koliko je neuronska mreza sigurna da zmija treba skrenuti
desno.

3. Izlaz koji predstavlja koliko je neuronska mreza sigurna da se zmija treba nastaviti

gibati u istom smjeru.

Buduc¢i da se koristi sigmoidalna prijenosna funkcija, znamo da ¢e vrijednost svakog izlaza

biti izmedu 01 1.

Akcija koju ¢e na$ algoritam napraviti jest ona koja je predstavljena izlazom s najve¢om

vrijednos¢u. Algoritam koji implementira ovakvo ponaSanje prikazan je na slici 2.5.



func calculateNextMove(from input: [Doublel]) -> Constants.Game.Moves {
let outputs = network.outputs(input: input)

guard let maximum = outputs.max() else { return .straight }
let indexOfLargestOutput = outputs.firstIndex(of: maximum)

if indexOflLargestOutput == @ { return .left }

if indexOfLargestOutput == 1 { return .right }
return .straight

SI. 2.5 Funkcija koja racuna sljedecu akciju koju ¢e zmija uciniti

Navedena neuronska mreza raspolaze s 216 + 108 = 324 tezine, Sto predstavlja broj
parametara koji algoritam ucenja moZe podeSavati kako bi neuronska mreza davala §to bolje

akcije za trenutno stanje igre te tako postigla bolji rezultat.



3. Evolucijsko racunarstvo

S obzirom na to da su danas racunala ekstremno brza, ¢esto se njihovom uporabom u jednoj
sekundi mogu istraziti milijuni ili ¢ak milijarde potencijalnih rjeSenja za razne probleme. To
znaci da pretrazivanjem cjelokupnog prostora stanja mozemo i za razne probleme do¢i ¢ak 1
do optimalnog rjeSenja. Ovo, dakako, vrijedi samo ako smo jako sretni, pa rjeSavamo
problem koji se moze rijesiti grubom silom, odnosno uporabom algoritama koji pretrazuju
cjelokupni prostor stanja. Nazalost, postoji Citav niz problema koji ne spadaju u ovu

kategoriju [1].

U prethodnom poglavlju ustanovili smo kako se suo¢avamo s problemom podeSavanja 324
parametra (teZina) kako bi neuronska mreza davala Sto bolje akcije za trenutno stanje igre te
tako postigla bolji rezultat. Pretrazivanje cjelokupnog prostora stanja za problem ispitivanja

optimalnih kombinacija tezina neuronske mreze jednostavno nije moguc.

Zbog navedenog problema razvijeni su metaheuristicki algoritmi koji ne pronalaze nuzno

optimalna rjeSenja ve¢ dovoljno dobra rjeSenja koja mozemo dobiti u razumnom vremenu.

U metaheuristicke algoritme spadaju algoritmi evolucijskog racunanja. Evolucijske
algoritme danas uobicajeno dijelimo na Cetiri potpodrucja: genetske algoritme, genetsko
programiranje, evolucijske strategije te evolucijsko programiranje. Zajednicka im je ideja
da rade s populacijom rjeSenja nad kojima se primjenjuju evolucijski operatori (selekcija,
krizanje, mutacija, zamjena) ¢ime populacija iz generacije u generaciju postaje sve bolja i

bolja [1].

Kao dio implementacije razvijen je genetski algoritam. Genetski algoritam koristi se za
rjeSavanje problema optimizacije tezina umjetne neuronske mreze arhitekture 6 X 36 X 3
koji se koristi za odredivanje poteza zmije. RjesSenje pri tome ima definiranu funkciju dobrote

(engl. fitness-function) koju ¢e genetski algoritam pokusati maksimizirati.

3.1. Funkcija dobrote

Funkcija dobrote koja je odabrana u implementaciji je najbolji rezultat igre (engl. high-

score) te ¢e zbog toga algoritam preferirati ona rjeSenja koja ostvaruju bolje rezultate.

Na slici 3.1 prikazana je implementacija funkcije dobrote u kojoj je vidljivo kako funkcija

dobrote pokrece simulaciju igre kojoj u konstruktor predajemo neuronsku mrezu s tezinama



koju je generirao genetski algoritam. Simulacija odigra igru u kojoj je svaki potez zmije
odreden radom umjetne neuronske mreze. Na kraju igre simulacija vrati rezultat koji je
postigla s predanom neuronskom mrezom te se taj rezultat koristi kao povratna vrijednost

funkcije dobrote.

var fitness: Double {
// Stvara se simulacija igre kojoj u konstruktor predajemo neuronsku mrezZu s trenutnim teZinama
let simulation = SnakeGameSimulation(network: Network(weights: weights))

// Simulacija igre se pokrece te se na kraju igre vraca rezultat koji je postignut
return simulation.runSimulation()

SI. 3.1 Funkcija dobrote

3.2. Kriterij zaustavljanja

Kriterij zaustavljanja predstavlja granicu koju algoritam evolucijskog racunarstva mora
dosti¢i kako bismo rezultat optimizacije smatrali dovoljno dobrim te zaustavili rad

algoritma.

Kriterij zaustavljanja koji smo postavili u implementaciji jest minimalan rezultat koji zmija
mora dosti¢i. Genetski algoritam ¢e optimizirati teZine umjetne neuronske mreze sve dok ne
dostigne minimalan rezultat, a taj rezultat je u naSem slucaju 40. Kada genetski algoritam
pronade rjesenje (tezine) koje su u simulaciji igre postigle kriterij zaustavljanja, algoritam

staje, a tezine se pohranjuju na ureda;.
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4. Genetski algoritam

Postoje razlicite izvedbe genetskih algoritama. Dvije krajnosti koje moZzemo spomenuti su
eliminacijski genetski algoritam i generacijski genetski algoritam [1]. Za ovaj rad odabran

je generacijski genetski algoritam ¢ija je implementacija prikazana na slici 4.1.

Generacijski genetski algoritam na pocetku svake iteracije fiksira populaciju roditelja. Iz te
populacije biraju se roditelji koji krizanjem i mutacijom stvaraju djecu koja se pohranjuju u
pomoc¢nu privremenu populaciju. Postupak se radi sve do trenutka dok u populaciji djece
nema jednak broj jedinki (odnosno sinonimi: rjeSenje, kromosom) koliko ih je i u roditeljskoj
populaciji. Kada se to dogodi, roditeljska se populacija brise, a stvorena populacija djece
promovira se u roditelje. Taj trenutak oznacava smjenu generacije nakon ¢ega se postupak
ciklicki ponavlja [1]. Implementacija smjene generacija prikazana je na slici 4.2. Kromosom
zmije predstavljen je poljem decimalnih brojeva koji su zapravo teZine umjetne neuronske

mreze. Veli¢ina populacije u implementaciji postavljena je na 10 jedinki.

func run() -> ChromosomeType {
// kreiraj nasumicénu jedinku
var best: ChromosomeType = ChromosomeType.randomInstance()
var bestFitness: Double = best.fitness

// ponavljaj postupak
while true {
for (index, individual) in population.enumerated() {
// izracunaj funkciju dobrote za svaku jedinku u populaciji
fitnessCachel[index] = individual.fitness
// ako jedinka zadovoljava Cvrsto ogranicenje, zavr$i algoritam
if fitnessCachel[index] >= threshold {
return individual
}
// ako je jedinka postigla najveci rezultat do sada postavlja se kao najbolja jedinka
if fitnessCache[index] > bestFitness {
bestFitness = fitnessCachel[index]
best = ChromosomeType(from: individual)
}
}
// ukupni rezultat populacije
fitnessSum = fitnessCache.reduce(9, +)
// stvaranje nove populacije za sljededu generaciju
reproduceAndReplace()
// operator mutacije
mutate()

Sl. 4.1 Genetski algoritam
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func reproduceAndReplace() {

// stvori polje koje ée sadrzavati jedinke za iduc¢u generaciju
var newPopulation: [ChromosomeType] = [ChromosomeTypel()

// u novu populaciju se dodaju tri najbolje jedinke trenutne generacije
newPopulation.append(contentsOf: findElite())

// ponavljaj postupak dok ne popuni$ cijelu populaciju
while newPopulation.count < population.count {
// odaberi dva roditelja koja ¢a se kriZati
let parents = (parentl: pickTournament(), parent2: pickTournament())

if Random.double() < crossoverChance {
// kriZaj roditelje te generiraj dvoje potomaka
let children = parents.parentl.crossover(other: parents.parent2)
// potomke pohrani u novu populaciju
newPopulation.append(children.childl)
newPopulation.append(children.child2)

} else {
newPopulation.append(parents.parentl)
newPopulation.append(parents.parent2)

}

// u slu€aju kada je nova populacija neparna, makni zadnju jedinku iz populacije
if newPopulation.count % 2 != @ { newPopulation.removelLast() }

// zamijeni staru populaciju novom
population = newPopulation

SI. 4.2 Funkcija koja obavlja zamjenu populacija

Rad genetskog algoritma mozZe se ilustrativno prikazati slikom 4.3:

4

Measure Select
If fitness is above some For reproduction, with a
threshold, we're done higher probability of selecting
Create fitter chromosomes

I b
% /

Start of a new generation

Mutate Crossover
Some chromosomes have Combine some of the
random changes selected chromosomes

UK

Vs

SI. 4.3 Rad genetskog algoritma [2]
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4.1. Elitizam

Mozemo primijetiti kako smo u funkciji reproduceAndReplace koja je prikazana na slici 4.2,
u novu populaciju prvo nadodali tri najbolje jedinke trenutne generacije. Ovaj postupak

nazivamo elitizam.

Elitizam je svojstvo algoritma da ne moze izgubiti najbolje pronadeno rjeSenje. Budu¢i da u
novu populaciju odmah dodajemo najbolje jedinke trenutne populacije, osigurali smo da se
najbolje jedinke nece izgubiti u procesu zamjene populacija Sto ¢e znacajno ubrzati rad

algoritma.

Implementacija algoritma koji pronalazi najbolje jedinke u populaciji prikazan je na slici

4.4.

func findElite(numberOfElites: Int = 3) —-> [ChromosomeTypel] {
// kopiraj rezultate svih jedinki u novo polje
var fitnessCopy = fitnessCache
// stvori novo polje koje ¢e sadrzavati najbolje jedinke trenutne generacije
var best: [ChromosomeTypel = []

// ponavljaj dok nisi naSao trazeni broj najboljih jedinki
for _ in O...numberOfElites {
// pronadi najvec¢i postignut rezultat
let max = fitnessCopy.max()
// pronadi prvi indeks najboljeg postignutog rezultata
let index = fitnessCache.firstIndex(of: max!)!
// nadodaj jedinku u polje najboljih jedinki
best.append(population[index])
// eliminiraj pronadenu jedinku iz kopiranog polja rezultata
let indexOfCopy = fitnessCopy.firstIndex(of: max!)!
fitnessCopy.remove(at: indexOfCopy)
}

return best
SI. 4.4 Ostvarenje elitizma

4.2. Operatori

Nasslici 4.3 koja ilustrativno prikazuje rad genetskog algoritma mozemo primijetiti operatore
selekcije (engl. select), krizanja (engl. crossover) 1 mutacije (engl. mutate) koji su kljucni
zarad genetskog algoritma. Ako nismo paZljivo implementirali operatore moZemo drasti¢no
degradirati performanse genetskog algoritma. Zbog toga opisujemo svaki operator i bitne

znacajke ispravne implementacije i odabira parametara.
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4.2.1. Selekcija

Operator selekcije sluzi za odabir roditelja koji ¢e operatorom krizanja stvoriti potomke za
novu populaciju. MoZemo zakljuciti kako je ovaj postupak vrlo vazan buduci da on odreduje
koja ¢e se svojstva propagirati u sljedeéu generaciju. Zelimo krizati jedinke koje postizu
najbolje rezultate. Naivna implementacija selekcije bila bi da odaberemo dvije jedinke iz
Citave populacije koje su postigle najbolje rezultate u igri. Ovaj pristup nije ispravan jer
dolazimo u situaciju u kojoj lako mozemo zaglaviti u lokalnom optimumu problema. Zelimo
postupak koji ¢e uvesti stohasti¢nost u proces selekcije. Ne zelimo birati samo najbolje
jedinke iz ¢itave populacije ve¢ Zelimo birati jedinke koje su najbolje u slu¢ajno generiranom
uzorku populacije. Takoder, na ovaj na¢in uvodimo raznolikost u generiranju potomaka za

novu generaciju genetskog algoritma.

Upravo ovaj problem rjeSavaju turnirske selekcije. U sklopu rada implementirana je k-
turnirska selekcija u kojoj je moguée kontroliranje selekcijskog pritiska jednostavnim

podesavanjem parametra k. Implementacija ove selekcije prikazana je na slici 4.5:

func pickTournament(numberOfParticipants k: Int) -> ChromosomeType {
// nasumicno generiraj jedinku i postavi njen rezultat kao
najbolji
var best: ChromosomeType = ChromosomeType.randomInstance()
var bestFitness: Double = best.fitness

// ponavljaj k puta
for _ in 0..<k {
// iz populacije slucajnim postupkom uz jednoliku
distribuciju vjerojatnosti odaberi jednu jedinku
let test = Int(arc4random_uniform(UInt32(population.count)))
// provjeri postiZe 1i jedinka bolji rezultat od trenutne
najbolje jedinke
if fitnessCache[test] > bestFitness {
// ako postiZe bolji rezultat, postavi ju kao trenutnu
najbolju jedinku
bestFitness = fitnessCache[test]
best = population[test]
}
¥
// vrati jedinku koja je pobijedila u turniru
return best

SI. 4.5 k-turnirska selekcija

Opisani postupak iz populacije vadi uzorak od k jedinki i vra¢a onu koja je najpozeljnija.
Najpozeljnija ¢e jedinka biti ona koja od jedinki iz uzorka ima najvecu dobrotu. Budu¢i da

trebamo dva roditelja, dobit ¢emo ih tako da dva puta zovemo ovaj operator.
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Sto je parametar k veéi, veéi se naglasak daje na najbolja rjeSenja. Postavimo li da je k
jednak veli¢ini populacije, algoritam ¢e kao roditelja uvijek birati najbolju jedinku
populacije $to ¢e otezati algoritmu izlazak iz loSeg lokalnog optimuma. Ako k postavimo na
jedan, roditelji ¢e se birati potpuno sluc¢ajno bez utjecaja funkcije dobrote. Za potrebe rada
k smo postavili na vrijednost tri (tro turnirski genetski algoritam), ¢ime smo osigurali da

postoji barem minimalna kompeticija izmedu jedinki za roditeljstvo [1].
4.2.2. Krizanje

Operator krizanja predstavlja metodu razmjene svojstava (gena) izmedu dva roditelja
odabrana operatorom selekcije te mu je glavna uloga pretrazivanje okoline roditelja. Metoda
krizanja koja je odabrana za ovaj rad jest krizanje s jednom tockom prijeloma (eng. one point

crossover).

Krizanje s jednom to¢kom prijeloma vrlo je jednostavno te podrazumijeva postojanje dva
roditelja. Budu¢i da su roditelji kromosomi koji predstavljaju tezine umjetne neuronske
mreZe oni su reprezentirani poljem floating point brojeva. Prvo nasumi¢no odredimo indeks
polja roditelja kojeg ¢emo tretirati kao tocku prijeloma (engl. crossover point). Stvaramo
prvo dijete tako da u prazno polje nadodajemo tezine prvog roditelja sve do indeksa tocke
prijeloma. Od tocke prijeloma i sve do kraja polja upisujemo tezine drugog roditelja. Drugo
dijete stvaramo na suprotan nacin. Do tocke prijeloma upisujemo tezine drugog roditelja, a
od tocke prijeloma upisujemo tezine prvog roditelja. Ovaj postupak prikazan je na slici 4.6,

a ostvarenje krizanja s jednom to¢kom prijeloma prikazana je na slici 4.7.

Crossover point

Parent :

Childern :

S1. 4.6 Krizanje s jednom to¢kom prijeloma [4]
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One point crossover
func crossover(other: SnakeChromosome)
-> (childl: SnakeChromosome, child2: SnakeChromosome) {

// nasumicéno generiraj tocku prijeloma
let point = arc4random_uniform(UInt32(weights.count - 1))

let childl
let child2

SnakeChromosome(from: self)
SnakeChromosome(from: other)

// stvori dva prazna polja u koja ce se pohraniti tezZine
childl.weights = []
child2.weights = []

// ponavljaj za svaki indeks polja teZzina roditelja
for i in @ ..< weights.count {
// ako je indeks manji od tocke prijeloma
if i < Int(point) {
// u prvo dijete upiSi teZinu prvog roditelja
childl.weights.append(self.weights[i])
// u drugo dijete upi$i teZinu drugog roditelja
child2.weights.append(other.weights[i])
} else {
// u prvo dijete upis$i teZinu drugog roditelja
childl.weights.append(other.weights[i])
// u drugo dijete upiSi teZinu prvog roditelja
child2.weights.append(self.weights[i])
}
}
return (childl, child2)

Sl. 4.7 Implementacija krizanja s jednom to¢kom prijeloma

Vjerojatnost krizanja je takoder vrlo vazna prilikom implementacije genetskog algoritma.
Vjerojatnost kriZzanja koja je odabrana u ovome radu jest 70% Sto znaci da ¢e se otprilike

70% nove populacije sastojati od jedinki koje su nastale iz procesa krizanja.
4.2.3. Mutacija

Nakon $to zavr$i proces krizanja, postoji vjerojatnost da ¢e se na novim jedinkama dogoditi
mutacija. Mutacija ima glavnu ulogu bjezanja iz lokalnih ekstrema te to ostvaruje velikim
skokovima u prostoru pretrazivanja [1]. MoZemo primijetiti kako operator krizanja koristi
iskljucivo genetski materijal oba roditelja, ali ne uvodi nikakav novi genetski materijal.
Mozemo zakljuciti da ako koristimo samo operator kriZanja, bit ¢e teSko odvojiti se od starih

rjeSenja koja su nas mozda Cak i dovela u situaciju da smo zaglavili u nekom od lokalnih

16



optimuma. Za uvodenje novog genetskog materijala u jedinku koristimo operator mutacije.
Operator mutacije koji je u implementaciji pokazao najbolje performanse prvo prolazi kroz
sve jedinke nove populacije te s vjerojatnoS¢u od 10% odlucuje hoce li se jedinka mutirati.
Ovakvim postupkom za sve jedinke nove populacije postoji vjerojatnost da ¢e se mutirati.
Vjerojatnost mutacije jedne jedinke od 10% znaci da ¢e se otprilike 10% nove populacije
mutirati. Postupak je prikazan na slici 4.8.
func mutate() {
// svaka jedinka u populaciji mozZe biti mutirana
for individual in population {
if Random.double() < mutationChance {

// mutiraj jedinku
individual.mutate()

SI. 4.8 Mutacija populacije

Mutacija jedinke prolazi kroz polje teZina te s vjerojatnoséu 50% mutira svaku tezinu. Ako
je vjerojatnost mutacije za trenutnu tezinu zadovoljena, na trenutnu tezinu dodaje se

nasumicna vrijednost iz Gaussove distribucije.

Za potrebe rada implementirana je funkcija koja vra¢a nasumican broj iz Gaussove

distribucije na intervalu [—1,1].
weight += gauss(—1,1)

Ako je vrijednost tezine nakon mutacije veca od 1, tezina se podrezuje na vrijednost 1.
Takoder, tezina nakon mutacije ne moze biti manja od -1 jer ¢e se ograni€iti na minimalnu

vrijednost -1.

Ostvarenje mutacije tezina jedinke prikazana je na slici 4.9.
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func mutate() {
// iteriraj kroz svaku teZinu
weights = weights.map { weight in
// izmjeni teZinu s vjerojatno$éu 50%
if Random.double() > 8.5 {
// na trenutnu teZinu dodaj nasumiéno generiran broj iz Gassove distribucije
var newWeight = weight + Random.randomNumberFromGaussianDistribution()
// ako je teZina veda od 1
if newweight > 1.8 {
// podrezi tezinu na 1
newWeight = 1.0
H
// ako je teZina manja od -1
else if newWeight < -1.8 {
// podrezi tezinu na -1
newWeight = -1.8
}
return newWeight
} else {
// nemoj izmjeniti tezinu
return weight

S1. 4.9 Mutacija tezina jedinke
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5. Grafi€ko korisni€ko sucelje

Kao dio implementacije izradeno je graficko korisnicko sucelje koje omogucava korisniku
da se okusSa u igranju igre, pogleda ponasanje algoritma najkraceg puta, pokrene ucenje

neuronske mreze genetskim algoritmom te da isproba rad naucene neuronske mreze.

Razvijena je podrska za uredaje s operacijskim sustavom 10S, iPadOS i MacOS.

Welcome to Snake!

Play Snake

Shortest path

Test neural network

S1. 5.1 Izbornik, iPhone 13 Pro

Ulaskom u aplikaciju korisniku se nudi izbornik prikazan na slici 5.1. Pritiskom na dugme
Play Snake korisnik se mozZe okusati u igranju igre te vidjeti moze li pobijediti algoritam
najkraceg puta ili umjetnu neuronsku mrezu. Pritiskom na dugme Shortest path pokrece se
agent koji koristi algoritam najkraceg puta. Graficko sucelje koje prikazuje rad algoritma

najkraceg puta prikazano je na slici 5.2.
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Score: 15
High Score: 59

SI. 5.2 Algoritam najkra¢eg puta, iPhone 13 Pro

Pritiskom na dugme train pokrece se rad genetskog algoritma. Kada je dostignut kriterij
zaustavljanja na uredaj se pohranjuju tezine umjetne neuronske mreze. Pritiskom Test neural
network moze se vidjeti rad umjetne neuronske mreze koja je pohranjena nakon zavrsetka
rada genetskog algoritma. Graficko sucelje koje prikazuje rad umjetne neuronske mreze

prikazano je na slikama 5.3 1 5.4.
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Score: 16
High Score: 34

SI. 5.3 Umjetna neuronska mreza, iPhone 13 Pro

Snake

Score: 26
High Score: 43

Welcome to Snake!

SI. 5.4 Umjetna neuronska mreza, MacBook Pro

21



6. Rezultati implementacije

Buduéi da je razvijeno graficko korisnicko sucelje za sve Apple uredaje, zanimljivo je
promatrati kako veli¢ina zaslona utjeCe na brzinu optimizacije teZina umjetne neuronske
mreze. Na slici 6.1 vidljiv je boxplot koji prikazuje vrijeme potrebno za ucenje umjetne
neuronske mreze genetskim algoritmom na uzorku od 10 igara. Zanimljivo je za primijetiti
kako genetski algoritam na uredaju iPhone znacajno brze zavrsi s radom u odnosu na Mac.
Bitno je za naglasiti kako su apsolutne dimenzije hrane i tijela zmije fiksirane te se ne
mijenjaju u ovisnosti o veli¢ini zaslona. 1z toga moZemo zakljuciti kako ¢e zmija na ve¢im
uredajima imati viSe prostora za kretanje nego na manjim uredajima.

Vrijeme rada genetskog algoritma izrazeno u sekundama
1400

1200
1000

800
M iPhone

600 B Mac

400

200

SL. 6.1 Vrijeme rada genetskog algoritma izrazeno u sekundama

Ovakvo ponasanje mozemo pripisati manjoj veli€ini zaslona uredaja iPhone. Budu¢i da je
zaslon manji, veca je vjerojatnost da ¢e zmija pojesti vise hrane jer je i veca vjerojatnost da

¢e se hrana generirati blize zmiji.
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Broj pojedene hrane u igri
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S1. 6.2 Rezultati nau¢ene neuronske mreze

Na slici 6.2 vidljiv je boxplot koji prikazuje rezultate umjetne neuronske mreze na uzorku
od 100 igara. Zanimljivo je primijetiti kako nau¢ena neuronska mreza na veem zaslonu
ostvaruje znatno bolje rezultate od neuronske mreze na manjem zaslonu iako je potrebno
visSe vremena za ucenje. Ovo takoder mozemo pripisati tome §to je veéi zaslon manje

osjetljiv na faktor srece zbog veée povrsine koju zmija mora pro¢i za vrijeme ucenja.

Prosjec¢ni rezultati koje postize umjetna neuronska mreza na uzorku od 100 igara nisu niti
priblizni vrijednosti kriterija zaustavljanja kojeg je uspjela ostvariti za vrijeme ucenja.
Razlog tomu leZi u ¢injenici da funkcija dobrote evaluira samo jedan rezultat igre te se zbog
toga moze dogoditi sluc¢ajan sretan ishod u kojoj su koordinate hrane generirane na gotovo
optimalnoj poziciji za trenutnu umjetnu neuronsku mrezu. Ovakvo ponasanje manje je

uocljivo na uredaju Mac zbog ve¢ ustanovljenog manjeg utjecaja srece.
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Broj pojedene hrane u igri
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S1. 6.3 Usporedba rada umjetne neuronske mreZze i algoritma najkraceg puta

Na slici 6.3 vidljivo je kako na uzorku od 100 igara neuronska mreza ostvaruje loSije
rezultate od algoritma najkraceg puta. Postoji moguénost da bi se podeSavanjem parametara
genetskog algoritma poboljsali rezultati umjetne neuronske mreze, medutim, to nije moguce
garantirati. Nedostatak genetskih algoritama jest da nikada nije moguce garantirati da su
odabrani optimalni parametri genetskih operatora i genetskog algoritma. Igra zmije je
primjer kako nije uvijek potrebno posezati za algoritmima evolucijskog racunarstva u

problemima koji ih ne zahtijevaju ve¢ je bolje problem rijesiti na jednostavniji nacin.
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Zakljuéak

U sklopu rada implementiran je agent kojemu je cilj nauciti igrati igru Zmija bez ikakvog
pocetnog znanja o igri. Za potrebe implementacije agenta razvijen je genetski algoritam koji
sluzi za optimizaciju tezina umjetne neuronske mreze. Nakon detaljnog opisa rada genetskog
algoritma i motivacije za njegovu uporabu, opisani su operatori (selekcija, kriZanje i
mutacija) koji su implementirani kao dio genetskog algoritma. Takoder, detaljno je
objasnjena umjetna neuronska mreza i njen rad. Umjetna neuronska mreza donosi odluku o
potezu koju ¢e agent napraviti na temelju trenutne situacije u igri. Kako bi se prikazao rad
umjetne neuronske mreze i genetskog algoritma razvijeno je graficko korisnicko sucelje koje

je moguce pokrenuti na svim uredajima marke Apple.

Takoder, u radu je dana usporedba performansi rada genetskog algoritma na razliitim
veli¢inama uredaja. Kao dodatak na ovaj rad implementiran je i jednostavan deterministicki
algoritam najkraceg puta koji postize znacajno bolje rezultate od umjetne neuronske mreze

Sto nam moZe pokazati kako algoritmi evolucijskog racunarstva nisu nuzni za sve probleme.

Kako bismo unaprijedili uenje umjetne neuronske mreze genetskim algoritmom mogli
bismo pokusSati ostvariti druge vrste genetskih operatora koji bi mogli ostvariti bolje
rezultate. Takoder, moguce je i pokusati podesiti trenutne parametre genetskih operatora i

genetskog algoritma te vidjeti ho¢emo li na ovaj nac¢in unaprijediti rezultate.
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Optimizacija neuronske mreZe evolucijskim algoritmom za igru
Zmija

Sazetak

Ovaj rad se bavi razvojem agenta koji ¢e bez inicijalnog znanja nauciti igrati igru zmija.
Daje se opis rada i implementacije genetskog algoritma i umjetne neuronske mreze. Kao dio
implementacije genetskog algoritma ostvareni su i svi genetski operatori. Prikazane su
performanse rada umjetne neuronske mreze te se usporeduju njeni rezultati s jednostavnim
algoritmom najkraceg puta. Razvijeno je graficko korisnicko sucelje kojim se moze prikazati
rad algoritma te usporediti performanse rada genetskog algoritma na razli¢itim veli¢inama

uredaja.

Kljuéne rije€i: igra Zmija, genetski algoritam, genetski operatori, umjetna neuronska

mreZa, algoritam najkraceg puta, graficko korisni¢ko sucelje

Neural network optimization using an evolutionary algorithm

for the game Snake

Abstract

This thesis deals with the development of an agent which will learn how to play the game
Snake without any initial knowledge of the game. The thesis also provides a description of
genetic algorithms and artificial neural networks. All of the genetic operators have been
developed as a part of the implementation. The performance of the artificial neural network
is evaluated against a simple shortest path algorithm. A graphical user interface is developed
which could be used for comparing the performance of the genetic algorithm on different

screen sizes.

Keywords: Snake game, genetic algorithm, genetic operators, artificial neural networks,

shortest path algorithm, graphical user interface
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