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1. Uvod

Iako je vecina igara napravljena za dvoje ili viSe igraca, razvojem tehnologije, a po-
sebno racunala, pocinju se razvijati igre za samo jednog igraca. U njima je najcesci cilj
dobiti najbolji/najveéi rezultat koristeéi pravila po kojima igra funkcionira na optima-
lan nacin. Tako se Cesto igri pristupa kao slagalici koju u §to manje poteza pokusavamo
sloZiti $to bolje, a svaki od naSih poteza se boduje i utjeCe na sljedece poteze.

Igra 2048 upravo je takva igra napravljena za jednog igraca. Cilj igre je dobiti
Sto veci rezultat koji je sam po sebi zbroj novostvorenih brojeva na ploci ispred nas.
Imamo vrlo jednostavne poteze: pomicanje svih dijelova ploce lijevo, desno, gore ili
dolje. Prilikom pomicanja, elementi koji su isti i susjedni, a nalaze se jedan drugome
na putanji, spajaju se i time otvaraju prostor na plo¢i. Nakon svakog poteza se na
nasumicno otvoreno mjesto stavlja novi element. Igra se Cini poprili¢no jednostavna
za shvatiti te éemo u kasnijem poglavlju vidjeti jo§ neke pojedinosti igre.

Unato€ svojoj jednostavnosti, igra moZze postati podosta kompleksna. Upravljanje
praznim prostorom te opéenita prostorna organizacija elemenata postaje zahtjevnija
kako vrijeme prolazi. Igra¢ ée se prije ili kasnije naéi u situaciji kad mu je ploca
ispunjena do kraja i viSe nije u stanju napraviti ijjedan potez. U tom trenutku igra se
zavrSava.

Cilj ovog rada je stvoriti agenta ili populaciju agenata koristeci Kartezijevo genet-
sko programiranje koji bi na osnovu stanja ploce napravili $to bolji potez u kontekstu
cijele partije.

U sklopu ovog rada bavit cemo se konceptima genetskog programiranja, Kartezi-
jevog genetskog programiranja, razvojem agenata kroz generacije, implementacijom

specificnom za ovaj rad, njezinim rezultatima i diskusijom o rezultatima.



2. Igra 2048

U ovom poglavlju ulazimo dublje u pravila i funkcioniranje igre. Fokus ce biti
stavljen na neke pojedinosti koje su uzete u obzir prilikom implementacije ovog rada.

Odmah se stavlja naglasak na to kako ovaj rad nije napravljen nad originalnom
verzijom igre 2048 ve¢ nad verzijom koju su razvili KreSo OreSkovi¢ i Paulo Erak u
sklopu projekta na Fakultetu elektrotehnike i racunarstva (FER) pod mentorom Mar-
kom Durasevic¢em.

U samom uvodu pokrili smo neke od najvaznijih elemenata i pravila igre koja su
sadrzana u obje verzije: Cilj igre je dobiti Sto vecli rezultat koji je sam po sebi zbroj
novostvorenih brojeva na ploci ispred nas. Imamo vrlo jednostavne poteze: pomicanje
svih dijelova ploce lijevo, desno, gore ili dolje. Prilikom pomicanja, elementi koji su
isti i susjedni, a nalaze se jedan drugome na putanji, spajaju se i time otvaraju prostor
na ploc¢i. Nakon svakog poteza se na nasumicno otvoreno mjesto stavlja novi element.

Uzevsi to u obzir, verzije igre nisu iste 1 neka pravila se razlikuju. Ta pravila bit ¢e

posebno naglasena u potpoglavlju Verzija igre koristena u radu.

2.1. Originalna igra 2048

Originalnu igru 2048 napravio je talijanski programer, Gabriele Cirulli, koji je svoj rad

[2] postavio na internetsku uslugu za pohranu i upravljanje verzijama koda, GitHub.
Igra se sastoji od nekoliko grafickih elemenata: ploca (najceséa dimenzija je 4x4),

kvadrati raznih boja koji sadrZe brojeve (potencije broja 2) te se nalaze na ploc€i, brojaci

koji prikazuju trenutni i najbolji rezultat i gumb za ponovo pokretanje igre.



score | eest BEST
2048 o 2048 :
Join the tiles, get to 2048! m Join the tiles, get to 2048! m
How to play — How to play —

(a) PoCetno stanje (b) Potez u lijevo

Slika 2.1: Prikaz originalne igre 2048 [1]

Potezima se svi postojeci elementi pomaknu u Zeljenu stranu koliko i ako mogu, tj.
ako im prazan prostor ili drugi elementi to dopustaju. Primjer poteza moZe se vidjeti na
slikama 2.1(a) i 2.1(b). Ako se dva ista kvadrata nadu jedan drugome na putanji spojit
¢e se i proizvesti novi kvadrat s brojem jednakim zbroju brojeva u kvadratu. Spoj dva

kvadrata s vrijednosti 2 prikazan je na slici 2.2.

SCORE
2048 :
Join the tiles, get to 2048! m
How to play —

Slika 2.2: Potez prema dolje, spajanje 21 2 [1]

Potezi se ostvaruju pritiskom 1 puStanjem tipki strelica koje signaliziraju u kojem
smjeru Zelimo pomaknuti sve elemente (gore,dolje,lijevo,desno). Potez se neée izvesti
ako se njegovim izvodenjem nece izvesti nikakva promjena ploce, tj. nijedan element

se nece pomaknuti zbog otpora drugog elementa ili ruba ploce. DrZanjem strelice se
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postiZze nekoliko rapidnih poteza u tom smjeru. Potezi prestaju otpuStanjem tipke ili
ako se tim potezom neée pomaknuti niti jedan element. Kraj igre, Slika 2.3, nastaje ako
imamo punu plocu i program prepozna da nijednim potezom necemo posti¢i promjenu

rasporeda elemenata.

Join the tiles, get to 2048! m
How to play —

Game over!

Slika 2.3: Kraj igre [1]

Ako se dogodi da u jednom redu ili stupcu imamo poredak poput: [2 2 4 8] i
napravimo potez u desno, dobit ¢emo red: [- 4 4 8]. Dakle spajanje novih elemenata u
potezu u kojem su napravljeni nije moguée. Ako imamo red oblika: [2 2 4 4], potezom
u desno dobivamo: [- - 4 8]. Visestruko spajanje elemenata je moguce te je omoguceno

pomicanje u nove praznine u istom potezu.

2.2. Verzija igre koriStena u radu

Iako se ovaj rad referencira na originalnu igru, sam rad 1 njegova implementacija
radena je nad verzijom koja se po nekoliko elemenata razlikuje od originalne igre 2048.
KoriStena verzija sadrzi sljedece graficke elemente: ploca dimenzija 4x4, kvadrati
raznih boja koji sadrZze brojeve (potencije broja 2) te se nalaze na ploci, broja¢ koji
prikazuju trenutni rezultat. Elementi se mogu vidjeti na slikama 2.4 1 2.5.
Prva bitna razlika u koriStenoj verziji je ta da je rezultat zbroj brojeva na ploci, a ne
zbroj brojeva u elementima koje je igra¢ dobio spajanjem. lako je funkcionalnost do-
nekle sli¢na kao u pocetnoj verziji, vrijednost se vise ne pripisuje igracevoj sposobnosti

spajanja vec¢ se pripisuje koli¢ini i veli¢ini brojeva na ploci.



(a) PoCetno stanje (b) Potez u lijevo

Slika 2.4: Prikaz koriStene igre 2048

Kretanja, ogranicenja i spajanja elemenata na ploci slijede ista pravila kao i u ori-

ginalnoj verziji igre.

Slika 2.5: Potez prema lijevo, spajanje 2 i 2

Potezi se ostvaruju pritiskom i drZanjem tipki strelica koje signaliziraju u kojem
smjeru Zelimo pomaknuti sve elemente. Ako se strelica ne drZi do prestanka pomi-
canja svih elemenata postoji Sansa da se igra po¢ne nepredvidivo ponasati. PuStanje
tipke strelice smatra se da je potez zavrSio, a igra stvara novi element na nasumi¢nom
slobodnom mjestu. Potezi ée se izvesti Cak iako se ne pomakne nijedan element. Kraj
igre nastaje kad se pokuSa dodati jo§ jedan element na punu plocu.

Ako se dogodi da u jednom redu ili stupcu imamo poredak poput: [2 2 4 8] i
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napravimo potez u desno, dobit ¢emo red: [- - - 16]. Dakle spajanje novih elemenata u
potezu u kojem su napravljeni je moguce. Ako imamo red oblika: [2 2 4 4], potezom u
desno dobivamo: [- - 4 8]. ViSestruko spajanje elemenata je moguce te je omoguceno
pomicanje u nove praznine u istom potezu.

Funkcioniranje verzije ovisi o grafickom sucelju, a to stavlja veliko ograni¢enje
na brzinu igranje igre. Potencijalna poboljSanja su smanjenje ovisnosti o grafickom
sucelju 1 promjena nacina izvodenja poteza. To bi znacilo da graficko sucelje postane
reprezentacija stanja koje je u pozadini, a ne kljucni dio funkcioniranja igre, te da se

potezi izvode na pritisak i puStanje tipki, a ne na drzanje tipki.



3. Genetsko programiranje

U ovom poglavlju dajemo uvid u osnove genetskog programiranja, a kasnije po-
glavlje ¢e dati detaljan uvid u posebnu vrstu genetskog programiranja koja je koriStena
u radu. To je razlog zaSto u ovom poglavlju neCemo ulaziti u najmanje detalje vec¢
¢emo se samo dotaknuti kljuénih pojmova i operacija vezanih za podrucje genetskog
programiranja.

Genetsko programiranje je tehnika evolucijskog algoritma koji automatski rjeSava
probleme bez potrebe za tim da korisnik unaprijed zna ili odredi strukturu rjesenja [7].

Kljucni koraci genetskog programiranja mogu se svesti na sljedece:

Algorithm 1 Genetsko programiranje [7]

Stvori nasumi¢nu pocetnu populaciju programa pomocu danih funkcija, varijabli 1
konstanti
repeat
Pokreni svaki program i dodjeli mu dobrotu
Odaberi jednog ili dvoje roditelja na osnovu odabranog nacina selekcije
Stvori novi ili nove programe primjenjujuci genetske operacije s odredenom
vjerojatnoScu
until Pronalazak zadovoljavajuceg rjeSenja ili ispunjenje nekog drugog uvjeta zaus-
tavljanja (npr. dostignut maksimalan broj generacija)

return Najbolji program

U genetskom programiranju sve krece od pocetne, Cesto nasumicne, populacije
programa te se pokuSava do¢i do §to boljeg odgovora na pocetni zadatak kroz razliCite
izmjene populacije tijekom generacija programa.

Sintaksna stabla su Cest oblik programa u genetskom programiranju. Unutarnje
¢vorove stabla Cine funkcije, a njihova djeca postat ¢e varijable koje ulaze u zadanu
funkciju. Terminalni ¢vorovi (listovi) su konstante ili varijable nad kojima e se pro-
vesti funkcije sadrZane u unutarnjim ¢vorovima. Primjer programa u obliku sintaksnog

stabla mozemo vidjeti na slici 3.1.



Slika 3.1: Sintaksno stablo (program) [7]

Promjene su kljucan dio razvoja programa, ali kao i u prirodi, promjene su nasu-
micne 1 ne moZzemo garantirati da svaka promjena dovodi k boljem rjeSenju. Nasu-
mic¢nost ima i svoje jaCe strane te ¢esto dovodi do novih i neocekivanih rjeSenja koja
zaobilaze uobicajene poteskoce na koje nailaze deterministicke metode [7].

Prije uvodenja promjena vrsi se selekcija. Selekcija je proces odabira roditelja
uz pomo¢ kojih e se, kroz genetske operacije, uvesti novi programi u populaciju. U
kasnijem poglavlju detaljnije ¢emo opisati razli¢ite nacine na koje se selekcija moze
izvesti. Bitno je da roditelji imaju vecu Sansu biti odabrani Sto su prilagodeniji naSem
zadatku. Osim toga, vazno je dati moguénost odabira manje prilagodenijih programa
jer oni mogu sadrzavati dijelove koji €e dati bolje rezultate za generalni zadatak.

Promjene izmedu generacija dogadaju se zbog dvije klju¢ne genetske operacije:

— Krizanje (eng. Crossover): Stvaranje novog programa/djeteta kombiniranjem

nasumic¢nih dijelova roditeljskih programa

— Mutacija (eng. Mutation): Stvaranje novog programa/djeteta nasumic¢nim mi-

jenjanjem dijelova roditeljskog programa

Oblik stabla ¢ini kriZanje 1 mutaciju jednostavnijim i intuitivnijim.



Parents — > Offspring

Crossover . -
Point

Y L (x02)+3

Slika 3.2: KriZanje dviju kopija roditeljskih programa [7]

Krizanje (Slika 3.2) moZemo shvatiti kao mijeSanje i/ili zamjenu podstabala ro-
diteljskih programa. Mutaciju (Slika 3.3) mozemo shvatiti kao promjenu ¢vora gdje
promjena moZe biti u obliku promjene funkcije/varijable na mjestu mutacije ili doda-

vanja u potpunosti novog podstabla na mjesto mutacije.

Parents Offspring

Mutation Mutation

( Point Point

Randomly Generated
Sub-tree

Slika 3.3: Mutiranje roditelja dodavanjem novog podstabla na mjesto mutacije [7]

Napredak pojedinih programa prati se kroz generacije preko funkcije dobrote. Do-
brota (eng. fitness) je vrijednost koja ukazuje na to koliko je neki program dobar ili
loS u rjeSavanju danog zadatka. Nacin racunanja dobrote ovisni o tipu zadatka kojeg
imamo te se prema tome moze racunati na razlicite nacine.

Dobrota nas dovodi do pojma elitizma u kojem ona igra glavnu ulogu. Elitizam

je strategija kojom usporedujemo dobrote programa unutar generacije te najbolji ili



nekoliko najboljih programa trenutne generacije prebacujemo u sljedecu generaciju.
Imamo veliku korist od ovakve strategije jer sprjeCava da najbolji program generacije
bude 10Siji od najboljih programa proslih generacija. SprjeCavamo nazadovanje kroz
generacije.

Na kraju, mora postojati i uvjet zaustavljanja koji ¢e re¢i da nema potrebe za
daljnjim generacijama. Uvjet zaustavljanja moZe biti odredena vrijednost dobrote ili

dostizanje odredenog broja generacija, ali moze biti 1 neki drugi specifi¢an uvjet.

10



4. Kartezijevo genetsko programiranje

Kartezijevo genetsko programiranje (nadalje poznato kao CGP) oblik je genetskog
programiranja koji je koriSten u radu. Ovo poglavlje proci ¢e kroz detalje koje ga
¢ine posebnim i koji su bili bitni pri implementaciji. Osnove genetskog programiranja

prenose se, ali u neSto druk¢ijim oblicima koji e se obraditi u sljedeéim poglavljima.

4.1. CGP Mreze

U Kartezijevom genetskom programiranju programi su prikazani kao dvodimenzi-
onalne mreZe ¢vorova. MreZa (Slika 4.1) je sastavljena od ¢ stupaca i r redova koji

dolaze uz n ulaza (eng. inputs) i m izlaza (eng. outputs).

¢vor c stupaca

\/ \ m outputa
0
r redova .\H m ,,m-] 4

/\

n inputa

Levels-back

Slika 4.1: CGP mreza [6]

Ovisno o broju stupaca i redova koje zadamo moZemo imati razlicite oblike mreza.
MoZemo imati Siroke i plitke mreZe (Slika 4.2 (a)), moZemo imati uske i duboke mreze
(Slika 4.2 (b)) ili mozemo imati jednostavnu "kvadratnu" mreZzu s jednakim brojem

stupaca 1 redova.
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103030}
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- 299 e -0 0000
020308 .
9 08

(a) Siroka i plitka mreza [6] (b) Uska i duboka mreza [6]

Slika 4.2: Mogudi oblici CGP mreza

Oblik i veli¢ina mreZe trebali bi biti prilagodeni zadatku s obzirom na to da premala
ili prevelika mreZa mogu biti izvor problema ili slabog treniranja programa. Jedna od
stupaca koja viSe nalikuje lancu. U ovom radu najviSe se radilo s ovakvim oblikom

mreZe, a primjer oblika moze se vidjeti na slici 4.3.

Slika 4.3: CGP mreZa s jednim redom [6]

4.2. Cvorovi mreze

Cvorovi su sastavljeni od gena koji tvore genotip, a zapravo su brojevi koji sugeriraju
od kuda ¢e ¢vor dobiti podatke, koje operacije ¢e primijeniti nad podacima i od kud ¢e

do¢i izlazni podaci [5].
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Veze izmedu ¢vorova upravo su geni veza i oni nam govore iz kojeg ¢emo ¢vora ili
ulaza dobiti podatke. Broj gena veza koje sadrzi svaki ¢vor mreZe jednak je najveéem
broju parametara koje trazi neka od funkcija koja se moze pojaviti u mrezi. PoSto su
svi ¢vorovi 1 ulazi numerirani ti brojevi su nam adrese. Geni veza najceS¢e mogu sadr-
Zavati samo adrese ¢vorova i ulaza iz stupaca s lijeve strane ¢vora za koji se adresiraju
ulazni parametri, ali postoje radovi i primjeri gdje se dopustaju ciklusi (ciklicki CGP)
micanjem ove restrikcije [5]. Parametar Levels-back (I) govori nam iz kojih stupaca
s lijeve strane trenutne pozicije moZemo uzeti adresu. Primjerice za [ = 1 adrese mo-
Zemo uzimati samo iz lijevog neposrednog stupca. Za [ = n. (1 = broj stupaca) mozemo
dohvatiti bilo koju adresu iz mreze u bilo kojem stupcu.

Sve funkcije koje se mogu pojaviti u ¢vorovima zapisane su u posebnu tablicu uz
svoju brojevnu reprezentaciju. Brojevna reprezentacija postaje adresa funkcije i ona
se zapisuje kao funkcijski gen koji je kljucni dio svakog ¢vora mreZe. Nakon S§to ¢vor
dobije potrebne parametre preko gena veza, dohvaca se funkcija pod zadanom adresom
1 ona se izvrSava nad danim parametrima.

Izlazni geni nalaze se na krajnjoj desnoj strani mreze. Oni adresiraju ¢vorove ili
ulaze iz kojih ¢e se uzimati vrijednosti za konacni izlaz iz mreZe. Za njih vrijede ista
pravila kao i za gene veza. Na osnovu izlaza iz mreZe poduzima se akcija jedinstvena
za taj izlaz, Cinedi izlaz iz mreZe odlukom mreZe.

Primjer mreZe ¢vorova sa zadanim genima i vezama moZemo vidjeti na slikama
4.4.14.5. uz funkcije u tablici 4.1.

0 3 4 .
2 4 6 _
0 1 1 4 3
il 0 0 5 7
3 5 7 3

0 1 4 -]

Slika 4.4: CGP mrezZa s genima [6]

0 1 2 3

+ Zbroji parametre | - Oduzmi parametre | * PomnoZi parametre | / Podijeli parametre

Tablica 4.1: Tablica funkcija (Lookup table of functions)
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Slika 4.5: CGP mrezZa s genima i vezama [6]

4.3. Genotip i fenotip

Pogledom na sliku 4.3. uvidamo kako je gen u treCem stupcu i prvom retku ne-
koriSten, tj. on ne pridonosi niti jednom izlazu. On se naziva nekodirajué¢im genom.
Dolazimo do pojmova genotipa i fenotipa. "Dekodiranje genotipa rezultira progra-
mom koji se naziva fenotip [5]."  Genotip Cine svi geni unutar mreze dok fenotip
¢ine samo aktivni, kodirajuci, geni koji utjecu na izlaze iz mreze. U veCim mreZama
broj nekodiraju¢ih gena moZe biti znatno veci od broja kodirajucih. Primjerice J. F.
Miller i S. L. Smith pokazali su kako je u genotipu s 4000 ¢vorova postotak nekodira-
jucih ¢vorova oko 95% [4].

Dekodiranje genotipa naziv je za proces kojim ¢emo proci kroz genotip 1 utvrditi
koji geni su kodirajudi, a koji ne. Princip procesa je krenuti od izlaznih gena 1 kretati
se po ¢vorovima Cije adrese se nalaze u genima veza dok ne dodemo do ulaza u mrezu.

Pseudokodom u Algoritmu 2 prikazan je proces dekodiranja.
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Algorithm 2 Dekodiranje genotipa

Lista ¢vorova
for svaki izlazni gen do
if adresa = adresa ¢vora then
Oznaci ¢vor kao kodirajuci
end if
end for
for svaki ¢vor u Lista ¢vorova krenuvsi od zadnjeg do
if ¢vor je kodirajuc¢i then
for gen veze u ¢voru do
if adresa = adresa ¢vora then
Oznaci ¢vor kao kodirajuci
end if
end for
end if
end for

return Lista ¢vorova

4.4. CGP kao niz brojeva

Tijekom opisa Kartezijevog genetskog programiranja susreli smo se ve¢ nekoliko
puta s brojevima i brojevnom reprezentacijom, a svi brojevi zapravo su adrese. Upravo
zbog tih brojeva postoji vrlo jednostavan zapis genotipa i to u obliku niza brojeva. U
tom nizu moramo znati raspoznati gene - funkcijski geni, geni veza i izlazni geni. lako
u nizu ne¢emo imati nikakvu posebnu reprezentaciju znat ¢emo to¢no koji je gen koji
ako znamo koliko parametara svaki ¢vor treba primiti i koliko izlaza imamo. Uzmemo
li mreZu na Slici 4.4 kao primjer, moZemo konstruirati reprezentaciju mreZe krenemo

li od gornjeg lijevog Cvora:

001
U Citanje niza ulazimo sa znanjem da je najveci broj parametara potreban nekoj od
mogucih funkcija dva te da imamo dva izlaza iz mreze. Slijeva nadesno imamo: funk-
cijski gen s brojem 0 koji adresira funkciju zbrajanja u tablici funkcija (Tablica 4.1),
prvi gen veze koji adresira od kud dobivamo prvi parametar $to bi u ovom primjeru bio

0 - prvi ulaz/input, drugi gen veze koji adresira od kud dobivamo drugi parametar Sto
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bi u ovom primjeru bio / - drugi ulaz/input. Nastavimo li dalje prolaziti po ¢vorovima

dobivamo sljede¢i niz:
001 100 131 201 044 254 2573

Pogledamo li u nizu tre¢i ¢vor vidimo kako njegov prvi gen veze sadrZi broj 3.
PoSto imamo samo dva ulaza i njihove adrese su 01 / to znaci kako je adresiran jedan
od ¢vorova; u ovom slucaju drugi ¢vor u prvom stupcu. Prema tome, adrese ¢vorova
nastavljaju se na adrese ulaza jer oni sami postaju ulazi za neki sljedeci ¢vor ili izlaz.
Adrese se povecavaju s lijeva nadesno i od vrha stupca prema dnu stupca.

Zadnji dio niza koji je ovdje posebno odvojen od ostatka niza Cine izlazni geni. U
ovom slucaju na izlaz iz mreZe spojeni su prvi, drugi, Cetvrti i Sesti ¢vor.

Ovakav oblik CGP mreZe/programa izuzetno je koristan i pojednostavljuje inici-
jalizaciju, izvrSavanje i promjenu programa. Promjene nad populacijom i pojedinim

programima obraduju se kasnije u zasebnim poglavljima.

4.5. Inicijalizacija programa/populacije

Inicijalizacija, kao i u obicnom genetskom programiranju, podrazumijeva stvaranje
nasumicne populacije programa. U ovom slucaju to bi bili nizovi nasumicnih brojeva.
Iako brojevi jesu nasumicni, postoje pravila koja smo ranije postavili i koja mo-
ramo poStivati. Nizovi moraju biti smisleni i slijediti formu sliénoj onoj iz primjera
gdje znamo na kojim mjestima se nalaze funkcijski geni, na kojima geni veza i na ko-
jima izlazni geni. Osim forme, adrese koje se mogu pojaviti na odredenim pozicijama
moraju biti ogranicene na isti naCin kao u mreZi. Funkcijski geni smiju imati samo
adrese iz tablice funkcija, ali te adrese mogu se pojaviti u bilo kojem dijelu niza gdje
se nalaze funkcijski geni. Geni veza (osim ako se radi o ciklickom CGP-u) smiju imati
samo adrese ¢vorova iz stupaca lijevo od njihovog stupca, naravno s danim ogranice-
njem Levels-back. Informaciju o tome u kojem se stupcu nalazi koji ¢vor dobivamo
iz kombinacije informacija: broj redova mreZe, tj. koliko ¢vorova imamo u svakom
stupcu, i praenjem rednog broja ¢vora u kojem se nalazimo. Izlazni geni smiju sadr-
Zavati adrese svih ¢vorova i ulaza u mrezi.
Slijedeci ova pravila moZemo inicijalizirati cijelu populaciju programa jednostav-

nog zapisa u kratkom roku.
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U nastavku mozemo vidjeti jednu takvu populaciju mreza koje imaju Sesnaest
ulaza, Cetiri izlaza, Sirinu jedan, dubinu osam i maksimalan broj parametara funkcija
dva. Radi preglednosti nizovi su podijeljeni na ¢vorove 1 izlaze, funkcijski geni su

podcrtani, a izlazni geni su podebljani.

4614 51516 1408415151283 |4710|1173|3133|1323410

4145|3156 (5171471212015 (1193 1169|0143 ]2022111

4147 314513111151 [262 4129 [1113|5123(7232020

215812712179 (14153815618 |21910(31419|051021

4.6. Izvodenje programa

Sad kad smo upoznati s oblikom programa i pojmom fenotipa moZemo govoriti o
izvodenju programa. Prije izvodenja programa potrebno ga je dekodirati kako bi radili
samo s onim ¢vorovima koji nam utjeCu na izlaz iz mreZe. Nakon S$to smo dobili
fenotip, pocinjemo s procesom koji je po prolazu kroz mrezu obrnut od dekodiranja.
Pod pretpostavkom da radimo s neciklicnom mreZom, imamo unaprijednu (eng. feed-
forward) mreZu koja obraduje i propagira podatke od ulaza prema izlazu. Izvodenje
programa se zbog toga odvija stupac po stupac od ulaza prema izlazu kako ni u jednom
trenutku ne bi dosli do ¢vora koji ima nedefinirane ulazne parametre. Za svaki ¢vor
slijedimo njegove gene veza do parametara koje uvrStavamo u funkciju adresiranu u
funkcijskom genu. Rezultat funkcije zapamtimo kao izlaz iz ¢vora. Nastavljamo dalje
¢vor po ¢vor dok ne dodemo do izlaznih gena koji dohvacaju izlaze ¢vorova ili ulaze u
mreZu.

Ovime smo pokrenuli i izvrSili program koji smo sastavili. Kao rezultat izvodenja
programa dobili smo izlaz koji se mozZe interpretirati kao odgovor na zadani zadatak ili

dalje koristiti u svrhu rjeSavanja zadatka.
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5. Dobrota i selekcija

U ovom poglavlju zaci ¢emo dublje u pojam dobrote i proces selekcije te predloziti

nekoliko nac¢ina implementacije.

5.1. Dobrota

U 3. poglavlju dotakli smo se pojma dobrote (eng. fitness) te dali kratki i jednosta-
van opis koji prosirujemo ovdje. Dobrota je vrijednost koju koristimo kako bi mogli
reci koliko je program dobar u rjeSavanju danog zadatka i koju koristimo pri medusob-
nom usporedivanju razli¢itih programa. Dobrota nema univerzalan nacin raCunanja niti
univerzalan okvir vrijednosti, ali oekuje se da je program bolji u rjeSavanju zadatka
Sto je dobrota veca.

U nadziranom ucenju nasi programi, uz ulazne vrijednosti, dobivaju i oCekivane
izlazne vrijednosti. OcCekivane izlazne vrijednosti sluZe za usporedivanje s izlaznim
vrijednostima naSih programa. Usporedbom dobivamo pogresku (eng. error) koja nam
govori koliko se rezultati nasih programa razlikuju od ocekivanog izlaza. Pogresku
mozemo Koristiti kako bi izracunali dobrotu. Nacin pretvorbe pogreske u dobrotu os-
tavlja se na izbor osobi koja ¢e implementirati nadzirano ucenje, ali ovdje ¢e se pred-

loZiti jedna jednostavna operacija. Operacija u pitanju je cjelobrojno dijeljenje broja

1
error

jedan s pogreskom ( ). Operacija ¢ini dvije vrijednosti obrnuto proporcionalne i u
potpunosti je prihvatljiva opcija.

U podrzanom ucenju nasi programi dobivaju niz ulaznih vrijednosti prema kojima
donose "odluke". "Odluke" se mogu ili kazniti ili nagraditi. Kazna i nagrada nisu
odmah uocljivi $to znaci da se program nece ocijeniti pri primitku prve kazne/nagrade.
Kazne i nagrade se akumuliraju kroz vise "odluka". Primijenimo li primjer igre, nasi
programi Ce raditi poteze kroz runde i bit ¢e kaZnjeni ili nagradeni za njih, a na kraju
igre dobivaju konacan rezultat koji je procjena koliko su bili uspjesni u igri. Ako se radi
o zadatku u kojem postoje elementi nasumicnosti bilo bi dobro svaki program nekoliko

puta provesti kroz zadatak kako bi se uvjerili da se uvjeti u zadatku nisu poklopili na
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takav naCin da program dobije upravo takvu procjenu uspjesnosti.

Elitizam je pojam koji smo obradili u 3. poglavlju. U tom poglavlju je pojam do-
voljno dobro objasnjen i ovdje ¢emo samo napraviti nadogradnju vezanu za CGP. Ako
se utvrdi da roditel;j i dijete imaju istu dobrotu, dijete e se propagirati u sljedecu gene-
raciju [5][6]. Testovima je dokazano kako je propagacija djeteta u takvim slucajevima
izuzetno korisna i efektivna u dobivanju boljih rezultata [5].

Dobrota je izuzetno korisna, ali to ne znaci da nas ne moZe zavarati. Problemi koje
¢emo navesti nisu toliko vezani uz sam postupak dobivanja dobrote, oni mogu doéi iz
razlicitih dijelova sustava koji razvija programe, ali ti problemi utjecu na dobrotu koja
nas zatim moze zavarati i potaknuti na krivi zakljucak. Neki od problema koji se mogu
vezati uz dobrotu su pretreniranost i nasumicnost zadatka.

Pretreniranost moZemo najvise povezati uz nadzirano ucenje. Kod pretreniranosti
mozZemo dobiti sjajne rezultate za podatke nad kojima uc¢imo, ali loSe rezultate za nevi-
deni skup podataka. Tu nas dobrota tehnicki ne vara, programi sjajno rade na podskupu
za ucenje, ali programi ne znaju rijesiti generalni tip zadatka. To se dogada kad se nasi
programi previSe razviju u smjeru rjeSavanja jako specificnih zadataka. Posljedica
toga je ta da se pretrenirani programi kroz elitizam i selekciju, zbog visoke dobrote,
propagiraju dalje i pretreniraju buduce generacije. Problem se moze sprijeciti boljom
generalizacijom skupa za ucenje i ograni¢avanjem broja generacija ili dobrote.

Pod nasumicnost zadatka misli se na problem koji se javlja kod podrZanog ucenja
kad zadatak ima neke elemente nasumicnosti. Kao $to je veé ranije spomenuto ne
znamo kako ée se zadatak dalje razvijati i moZe se dogoditi da u ponavljanjima dodu
lo$ program uspjesnije rjeSava svoje zadatka nego Sto generalno bolji program rjeSava
svoje, a razlog tome je taj da su se nekoliko puta za redom poklopili posebni uvjeti koji
su to omogucili. Posljedica ovog problema je propagacija loSijeg programa u sljedeée
generacije. RjeSenje ovom problemu mozZe biti provodenje programa kroz zadatak visSe

puta ili druk¢iji pristup raCunanju dobrote.

5.2. Selekcija

Selekciju smo spomenuli u 3. poglavlju, a ovdje ¢emo ju dodatno obraditi i navesti
neke nacCine implementacije.

Selekcijom odabiremo programe (roditelje) koji ¢e zajedno biti temelji za nove pro-

grame koji ¢e se uvesti u sljede¢im generacijama. Povla¢imo poveznicu s prirodnim

svijetom gdje najuspjeSnije jedinke dobivaju prioritet prilikom parenja i1 tako osigura-
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vaju prenosenje svojih gena u buducu generaciju. No, kao i u prirodnom svijetu, ne
moraju se samo najbolje jedinke pariti i prenositi svoje gene. To pridonosi raznolikosti
unutar vrste, a same slabosti u jednoj situaciji mogu postati snage u drugoj. Po uzoru
na opisan proces, imamo nekoliko nacina na koje moZemo implementirati selekciju.

Prvi i najjednostavniji nacin koji zahtijeva samo sortiranje programa po dobroti bio
bi da uzmemo najbolje programe. Naravno varijante ove implementacije su itekako
mogucée: jedan najbolji program i jedan najlosiji; par programa s pocetka, par iz sre-
dine 1 par s kraja sortiranog niza; jedan program s pocetka i jedan program iz sredine
sortiranog niza... UcCinkovitost ovakve selekcije upitna je i u ovom radu neistraZena
tako da se predlazu neki od sljedeéih nac¢ina implementacije.

Selekcija proporcionalna dobroti moZe se zamisliti kao kota¢ s kazaljkom koji je
podijeljen na dijelove. Svaki dio je reprezentacija jednog programa. VeliCina dijela
proporcionalna je udjelu dobrote programa u zbroju dobrota svih programa. Primje-
rice, ako zbrojimo dobrote Cetiri programa i ako je dobrota jednog program pridonijela

trecini zbroja, njegov dio na kotacu pokrivat ¢e jednu tre¢inu kotaca.

® 1st Prog (0.33% fitness) @ 2nd Prog (0.33% fitness) » 3rd Prog (0.11% fitness) » 4th Prog (0.22% fitness)

Slika 5.1: Vizualni prikaz selekcije proporcionalne dobroti

Nakon §to izraCunamo udio svakog programa, nasumi¢no odabiremo programe.
Vjerojatnost odabira svakog programa jednaka je njegovom udjelu. Vizualiziramo li taj
dogadaj, zavrtimo kotac i odaberemo program na koji pokazuje kazaljka nakon §to se
kotaC zaustavi. Ovakav oblik implementacije selekcije pokazao se izrazito uspjeSnim i
preporucuje se.

Zadnji naCin implementacije selekcije koji ¢emo opisati moze biti nadogradnja

prethodnom nacinu, a naziva se turnir. Nakon $to odaberemo nekoliko programa, sa-
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svim nasumice ili po udjelu dobrote, usporedujemo programe medusobno i najbolji
postaju roditelji. Ovaj oblik implementacije daje priliku i slabijim programima jer oni
trebaju biti najbolji samo u svojoj skupini, a ne u cijeloj populaciji programa.

Selekcija nema nekih osobitih problema koje moZemo popraviti. Uvijek postoji
mogucnost da éemo za roditelje odabrati slabije programe ili da e se Cesto odabrati
isti programi. Implementacijom gore navedenih strategija pokuSava se smanjiti uces-
talost takvih situacija, a ipak zadrzati raznolikost populacije. Ispravna implementacija
strategija kljuCna je za ispravno funkcioniranje selekcije.

Ako se tijekom selekcije u CGP-u dogodi slucaj gdje roditelj i dijete imaju istu
vrijednost po kojoj se usporeduju (npr. dobrota), a izbor je izmedu jednog ili drugog,
izabrat Ce se dijete zbog istog razloga koji je naveden za elitizam u proSlom potpoglav-
lju [5][6].
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6. Krizanje

Nakon $to smo selekcijom dobili roditelje buduéih programa, operacijom krizanja
pokuSavamo stvoriti djecu ispreplecuci roditeljske gene. U CGP-u ne radimo sa sta-
blima veé s mrezama Sto nas poti¢e na drukciji pristup od onog opisanog u 3. poglav-
lju. U ovom poglavlju opisuje se krizanje u CGP-u, utjecaj operacije na uspjesnost
programa 1 neki od nacina implementacije.

Krizanje u CGP-u jako je zanimljiva tema. Tema koja se jo§ uvijek istraZuje i
koja dobar dio vremena nije bila u fokusu. Primjenom operacije u nekim sluc¢ajevima
dobivamo bolje rezultate nego kad se operacija ne primjenjuje, ali u nekim slucajevima
1 gore. Nacin implementacije znatno utjeCe na djelotvornost operacije [5][6]. Zato se
kriZzanju, posebice u CGP-u, pristupa jako paZljivo i nerijetko se izbjegava. Krizanje
moze biti snazan alat koji ¢e spojiti najbolje dijelove roditelja ili alat koji e poremetiti
ono $to je roditelje ¢inilo uspjeSnim.

Originalni pokuS$aj ostvarenja krizanja u CGP-u donekle je jednostavan. U mrezi
moZemo odabrati nasumicni gen te na mjestu odabranog gena presjeci obje kopije ro-
ditelja. Potom uzimamo prvi dio prve kopije i spajamo ga s drugim dijelom druge
kopije, a zatim spajamo drugi dio prve kopije s prvim dijelom druge kopije. Vizuali-

zaciju ovog procesa mozemo vidjeti na slikama 6.1(a)-6.3(b).

RS
o
BT
A
N O

(a) Kopija prvog roditelja (b) Kopija drugog roditelja

Slika 6.1: Pocetne mreZe roditelja
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Slika 6.2: Odabir gena za presjek
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(a) Prvo dijete (b) Drugo dijete

Slika 6.3: Djeca nastala spajanjem dva dijela roditelja

Ovakav oblik krizanja pokazao se izrazito destruktivnim u drugim radovima [5].
Ipak, ovakav oblik kriZanja koriSten je u ovom radu na mreZama Sirine jedan. U€inak
takvog kriZzanja na Zalost nije provjeren u radu, kriZanje je provedeno u svim testovima.
Ostavlja se kao potencijalna tema daljnjeg istraZivanja.

Tijekom godina razvijeno je nekoliko drugih metoda medu kojima se istiCe metoda
zamjene podgrafova aktivnih ¢vorova [3]. Metoda je slicna gore navedenoj metodi, ali
ne dijelimo i ne spajamo sve gene grafa ve¢ samo one kodirajuce/aktivne Sto bi trebalo

smanjiti destruktivnost i poremecaje u novim mrezama.
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7. Mutacija

KriZanjem nastaju djeca koja sadrZe gene oba roditelja, ali konstantnim koriStenjem
istog genetskog materijala moZemo posti¢i samo odredene rezultate. Mutacija nam
stoji na raspolaganju kao operacija koja uvodi nove gene u populaciju. Novi geni mogu
ili pospjesiti ili pogorsati rezultate populacije. Ako se novi geni uvode u odgovarajucoj
koli¢ini konac¢ni uc€inak je pozitivan; u suprotnom je destruktivan. Promjene u bazi
gena nas mogu izbaciti iz neoptimalnih rjeSenja u kojima bi inace ostali. Mutacija
je jako korisna i vazna operacija u genetskim algoritmima, ali ona je joS znaCajnija
u CGP-u gdje se koristi kao primarna genetska operacija s obzirom na nepouzdane
rezultate krizanja. U ovom poglavlju opisujemo mutaciju u CGP-u, utjecaj operacije
na funkcioniranje mreZe i nacine implementacije.

Mutacija u CGP-u podrazumijeva odabir nasumi¢nih gena u mreZi te njihovu iz-
mjenu u neku drugu valjanu vrijednost. S obzirom na to da su geni samo adrese funk-
cija ili parametara moZemo ih izmijeniti u drugu valjanu adresu. Kako bi adresa bila
valjana mora poStivati pravila koja smo definirali u poglavlju 4: funkcijski geni smiju
poprimiti samo vrijednosti adresa navedenih u tablici funkcija, geni veza ne smiju po-
primiti vrijednost adresa ¢vorova iz stupca u kojem se nalaze ili iz stupaca desno od
njih, izlazni geni mogu poprimiti adresu bilo kojeg ¢vora ili ulaza. Postupak je donekle
sli¢an inicijalizaciji programa, ali na razini zasebnih gena.

Izmjena jednog ili nekoliko gena u mreZi moZe imati puno veéi utjecaj nego Sto bi
se ocekivalo u obi¢nom genetskom programiranju. PoSto imamo kodirajuée i nekodi-
rajue gene moramo razmatrati utjecaj mutacije na obje vrste.

Kod mutacije kodirajuéeg gena, posebice kodirajueg gena veze ili izlaznog gena,
moze doci do velike promjene fenotipa. Geni koji su prije bili nekodirajuéi mogu
postati kodirajuéi, a kodirajuci geni mogu postati nekodirajuéi kroz samo malu pro-
mjenu toka podataka od ulaza do izlaza u mreZu. Na slikama 7.1 1 7.2 moZemo vidjeti
primjer promjene fenotipa uz prikaz logickih sklopova kao nacina bolje vizualizacije
promjene. Pune linije predstavljaju kodirajuée gene, a isprekidane linije predstavljaju

nekodirajuée gene.
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Slika 7.2: Logicki sklop nakon mutacije izlaznog gena iz 6 u 7 [5]

Mutacija nekodirajueg gena na prvu ne pokazuje rezultate, ali je iznimno bitna.
Pokazali smo kako izmjena gena fenotipa moZe bitno utjecati na sastav fenotipa tako da
nekodirajuci geni postanu kodirajuéi. Prema tome, svaki nekodirajuci gen ima Sansu
postati kodirajuéi i sve izmjene nad njim mogu postati korisne ili Stetne za rad pro-
grama. lako nam ucinak izmjene nije poznat u trenutku usporedivanja, ovo je jedan
od razloga zbog kojih u elitizmu i selekciji odabiremo djecu, a ne roditelje, ako se
ispostavi da imaju jednaku dobrotu [5][6].

Jedan od oblika implementacije mutacije programa izmjena je nasumi¢nih gena
dok se ne izmijeni odreden postotak genotipa [5]. Postotak odreduje osoba koja radi
implementaciju. Prilikom odredivanja postotka vazno je imati na umu da prevelika
mutacija dovodi do destruktivnih posljedica za populaciju programa.

"Single mutation" naziv je za implementaciju mutacije gdje se izmjena gena pro-
vodi dok se ne izmjeni kodirajuci gen [6]. Ova implementacija cilja na promjenu fe-

notipa i ne postoji ogranicenje na broj izmjena koje e se izvesti do ispunjenja uvjeta.
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8. Implementacija

U ovom poglavlju obradujemo implementacijske detalje sustava baziranog na CGP-

u koriStenog u radu i promjene ucinjenje u verziji koriStene igre.

8.1. Osnovne informacije

Citava implementacija napravljena je u programskom jeziku Java (verzija 19.0.1).
Sustav baziran na CGP-u napravljen je u obliku klase imena CGP i ukomponiran je
u paket igre. Sustav stvara 1 koristi dodatne dvije txt datoteke u kojima se drze rezul-
tati treniranja (scores.txt) 1 zadnja populacija programa s kojom je sustav radio (po-
pulation.txt). Programi se zapisuju u obliku niza brojeva po uzoru na zapis opisan u
poglavlju 4 uz parametar I=n.. Modifikacije verzije igre napravljene su u postojeim
klasama.

Sustav za treniranje programa koncipiran je poput podrZzanog ucenja s brojem gene-
racija kao uvjetom zaustavljanja. Program nakon kraja igre dobiva rezultat (eng. score)
koji sluzi kao dio dobrote programa. Svaki program ima unaprijed zadan broj ponavlja-
nja igranja igre. Ponavljanja su uvedena zbog elemenata nasumicnosti igre i njima se
pokuSava smanjiti utjecaj elemenata na ocjenu uspjeSnosti programa. Konacna ocjena
uspjesSnosti programa bit ¢e dana nakon zadnjeg ponavljanja i bit ¢e srednja vrijednost

svih dobivenih rezultata.

8.2. Programi

Implementacijska ideja krece od koncepta programa. Koje podatke prenijeti pro-
gramu? Kako bi program trebao signalizirati svoju odluku o smjeru pomicanja ele-
menta?

Radi olakSanja rada, programi su tijekom treniranja sadrZani u objektima klase In-

dividula. Klasa Individual sadrzava: originalni zapis programa, program podijeljen u
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¢vorove, rezultate dobivene igranjem igre, srednji rezultat igara, popis aktivnih ¢vo-
rova, Sirinu mreze, duzinu mreze, broj ¢vorova, broj ulaza, broj izlaza i generacija
nastanka. Svi podaci, osim rezultata, dani su pri samoj inicijalizaciji objekta.

Stanje ploCe prenosi se programu u svakom koraku igre. S obzirom na to da ploca
sadrzi 16 polja, program ima 16 ulaza u mrezu. Stanje ploCe prenosi se u obliku
liste brojeva gdje se slijedno zapisuju polja ploce od gornje lijeve pozicije do donje
desne. Brojevima od 0 do 12 zapisuje se sadrzaj polja. O se koristi kao oznaka da je
polje prazno, a ostali brojevi predstavljaju vrijednosti koje se mogu pojaviti u polju i
mozZemo gledati na njih kao na eksponente na broj 2. U primjeru na slici 8.1 prva lista
prikazuje pocetno stanje plo¢e. U pocetnom stanju vrijednost 2 pojavljuje se na dva

mjesta; treéi red i Cetvrti stupac, Cetvrti red i treéi stupac.

Ploca: @ C 0 G 0010

Ploca: 0 @ ° 0 2 00 00Q

Ploca:

Slika 8.1: Stanje ploce tijekom tri poteza

ZavrSetkom obrade podataka u mreZi, konacni rezultati dovode se na Cetiri izlaza.
Svaki izlaz signalizira pokret u odredenom smjeru (gore, desno, dolje, lijevo). 1zlaz s
najve¢om vrijednos¢u predstavlja odluku programa.

Stanje ploce nije bilo praceno u igri te je uvedeno tijekom ovog rada u klasu Spav-
ner. Uvodenjem modifikacija u klasu, Spavner pohranjuje i obnavlja stanje ploce na-
kon svakog poteza. Ustanovi li se da je ploca puna i da viSe nema mjesta za novi
element, ploca se Cisti, a sprema se lista nula koja signalizira da je igra zavrSila. Zavr-
Setkom igre programu se Salje rezultat partije. Nakon takvog kraja igre ploca se ponovo

postavlja u po€etno stanje spremno za novu igru.

8.3. Pokretanje treniranja

Sustav za treniranje programa moze se pokrenuti na dva nacina. Nakon pokretanja
igre, pritiskom na tipku 0 pokreée se metoda sa slike 8.2 koja briSe zapis prosle ge-
neracije s kojom je sustav radio iz population.txt, ako postoji; stvara se nova pocetna

generacija 1 zapocinje treniranje.
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freshStart(){

i+4)d

> individual=

Slika 8.2: Metoda inicijalizacije nove pocetne populacije aktivirana pritiskom na tipku 0

Pritiskom na tipku 4 nastavljamo treniranje populacije zapisane u population.txt.
Populacija se zapisuje u population.txt prilikom inicijalizacije sasvim nove populacije
ili nakon generiranja nove generacije. Dodatni parametri koji se Salju u zapis osim
programa su Sirina 1 duljina mreZe te trenutna generacija. Slika 8.3 prikazuje metodu

koja zapisuje populaciju.

recordPop(List<Individual> population){

+ myFile.getName()+

number+

Slika 8.3: Metoda spremanja populacije u population.txt

Pocetni parametri programa i sustava (broj redova, broj stupaca, veliina popu-
lacije, broj ponavljanja) zadaju se u Keylnput klasi kod inicijalizacije objekta klase
CGP. Dodatni parametri poput generacijske granice, mogucih funkcija i broja mutacija
mogu se podesiti unutar klase CGP, s napomenom kako promjena mogucih funkcija

zahtijeva viSe promjena implementacije i veci oprez.
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Zadnji korak u pokretanju treniranja je stvaranje dretve koja ¢e provoditi trenira-
nje. Ovime glavnu dretvu vraamo odrzavanju igre i grafickog sucelja te postizemo

paralelan rad.

8.4. Igranje igre

Dretva zaduZena za treniranje kontinuirano dohvaca stanje ploce. Ako na ploci pos-
toje elementi, stanje ploce se prosljeduje metodi predict (Slika 8.4) koja izvodi trenutni
program na nacin koji je opisan u potpoglavlju 4.6. Metoda vraca broj izlaza s najve-
¢om vrijednosti. Odluka o pomicanju elemenata donosi se na osnovu dobivenog broja.

Ako na plo¢i nema elemenata to znaci kako je igra zavrSila. Spremamo rezultate i
pozivamo metodu keep_count (slika 8.5) koja prati koji program se izvodi, koliko puta

se izveo i nalazimo li se na prijelazu u novu generaciju.

CGP_play() InterruptedException {

.dolje()

Jlij

Slika 8.4: Metoda kontinuiranog provodenja igranja igre
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f(count
counter++
1 && whic
which++

counter=

put.println(

Slika 8.5: Metoda pradenja programa i generacija

8.5. Selekcija i krizanje

Metoda keep_count prepoznaje kraj generacije, zapisuje vrijeme zapisa, parametre
sustava, rezultate svakog programa i pokrece operaciju selekcije i kriZzanja. Selekcija
je implementirano kao turnir s nasumicnim izborom programa. Broj programa koje
odabiremo je varijabilan, ali je uvijek viSekratnik broja Cetiri. Razlog tome je taj da
odabiremo dva para po dva programa. Programe u paru medusobno usporedujemo.
Programi koji su unutar para bili bolji krizaju se, a gori Ce biti zamijenjeni djecom
boljih. Bolji programi i programi koji nisu sudjelovali u turnirima prelaze u novu
generaciju. Ovime se donekle ostvaruje elitizam jer najbolji programi na jedan ili na
drugi nacin prelaze u sljedecu generaciju.

Implementirane su dvije metode kriZanja. Prva metoda se moZe smatrati destruk-
tivnom i najmanje je koriStena u testovima. Implementirana je za mreZe sa Sirinom
vecom od jedan. Metoda stvara dvoje djece tako da svaki ¢vor djeteta ima 50% Sanse

do¢i od jednog ili od drugog roditelja. Destruktivnost proizlazi iz ¢injenice da se na

30



ovaj nacin genima jednog roditelja remete dijelovi genotipa drugog roditelja koji su ga
Cinili uspjesnim. (Slike 8.6 (a) i (b))

]

L
EHEEE

I C e
EEEEE
(a) Prvo dijete (b) Drugo dijete
Slika 8.6: Primjer rezultata prve metode krizanja
Druga metoda implementirana je za mreze Sirine 1 i zasnovana je na krizanju s

jednom tockom prijeloma. Kopije dva roditelja se prepolove u odabranom c¢voru, a

zatim se svaki dio spoji s dijelom drugog programa.

Slika 8.7: KriZanje s jednom to¢kom prijeloma

8.6. Mutacija

Implementirane su dvije vrste mutacija, mutacija postotka i single mutacija, ali u tes-
tovima je koriStena samo single mutacija kako bi se smanjila moguénost potencijalno
prevelike promjene fenotipa. Implementacija (Slika 8.8) dodatno omoguduje odabir
broja uzastopnih single mutacija djeteta u svrhu proSirenja podrucja testiranja. Single
mutacija olakSana je ¢injenicom da objekti klase Individual ve¢ sadrze popis aktivnih
gena pa stvaramo listu gena za mutaciju dok ne odaberemo gen s popisa aktivnih gena.
Jednom kad se aktivni gen odabere, prestajemo traZiti gene za mutaciju, a odabrane
gene izmijenimo.

Mutacijom zavrSavamo na$ proces stvaranja djece. Novonastala djeca pridruZuju
se ve¢ postojecoj populaciji dolaskom na mjesto programa koji su se iskazali slabijima
u procesu selekcije. Time zapoCinjemo novu generaciju, a podaci o novoj populaciji

spremaju se u population.txt
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Slika 8.8: Metoda Single mutacije
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9. Rezultati

Testovi su izvodeni na veC opisanoj verziji igre 2048. Verzija se ispostavila proble-
mati¢nom jer je brzina izvodenja igre bitno ograni¢ena implementacijom verzije. U
svim testovima svi su programi imali tri pokuSaja rjeSavanja igre. U slucaju veliCine
populacije Cetiri, prosjecno vrijeme potrebno za prolazak svih programa generacije
kroz igru bilo je petnaest minuta. U slucaju veli¢ine populacije osam, prosjecno vri-
jeme prolaska generacije kroz igru bilo je trideset minuta. U slucaju veli¢ine populacije
Sesnaest, prosjecno vrijeme prolaska generacije kroz igru bilo je Sezdeset minuta. Po-
veéanje potrebnog vremena je linearne zavisnosti i ucinilo je treniranje predugim za
ikakve prave rezultate. Rezultati koji su prikupljeni za razliite arhitekture 1 parametre
sustava ograniCeni su na tridesetu generaciju kako bi se mogli medusobno usporediti.
Ogranicenje je takvo zbog toga Sto je to minimalna generacija do koje su dosli svi
testovi prije zaustavljanja daljnjeg treniranja.

Provedeno je pet testova s Cetiri razliite arhitekture 1 s razliitim parametrima
sustava. Radi jednostavnosti zapisa ispod slika uvodimo kratice: ¢ - broj stupaca, r -
broj redova, p - veli¢ina populacije, f - broj funkcija, m - broj mutacija po djetetu.

Prvi test izveden je nad arhitekturom mreZe sa Sirinom Sesnaest i dubinom Cetiri
uz veli¢inu populacije Cetiri, broj funkcija Cetiri (+,-,*,/) 1 jednom single mutacijom po
djetetu. Selekcija se provodi nad Cetiri programa. KoriSteno je kriZzanje koje je prvo
opisano u potpoglavlju 8.5. Test je osmisljen kao reprezentacija opéenite i plitke mreze
sa Sirinom veéom od nula, a u ovom slucaju Sirina je jednaka broju ulaza. Trajanje tes-
tiranja bilo je 24 sata, unutar kojih je sustav proSao kroz sedamdeset i dvije generacije.
Vecina rezultata nalazila se u rasponu 70-150. Na slici 9.1 moZemo vidjeti najbolje
srednje vrijednosti rezultata od nulte do tridesete generacije. lako oscilacije postoje,
vidimo polagani rast najboljih rezultata do petnaeste generacije gdje zapoCinje stagna-
cija i lagan pad. Na osnovu rezultata daljnjih generacija, srednje vrijednosti rezultata

stagniraju ili se nalaze unutar istog raspona rezultata.
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Slika 9.1: Najbolje srednje vrijednosti rezultata programa za c=4, r=16, p=4, f=4, m=1

Drugi test izveden je nad arhitekturom mreZe sa Sirinom jedan i dubinom sto uz
veli¢inu populacije Cetiri, broj funkcija Cetiri (+,-,*,/) i jednom single mutacijom po
djetetu. Selekcija je provedena nad Cetiri programa. Koristeno je krizanje s jednom
tockom prijeloma. Test je osmiSljen kao reprezentacija jednostavnog slucaja mreze
Sirine jedan gdje je naglasak na vezama izmedu ¢vorova u dubini. Ideja je bila koristiti
ovaj slucaj kao bazu za usporedivanje s drugim arhitekturama i parametrima sustava.
Trajanje testiranja bilo je 22 sata, unutar koji je sustav prosao kroz pedeset 1 tri ge-
neracije. Vecina rezultata nalazila se u rasponu 90-150. Na slici 9.2 moZemo vidjeti
najbolje srednje vrijednosti rezultata od nulte do tridesete generacije. Primjecuje se
porast najbolje srednje vrijednosti do dvadeset i treCe generacije nakon Cega slijedi
nagli pad uspjesSnosti 1 povratak u stanje prije pada. Rezultati daljnjih generacija uka-
zuju na umjereno poboljSanje, ali gornja granica raspona vecine rezultata ne pomice se
previse.

Treéi test je gotovo po svim parametrima jednak proslom. Jedina razlika je veli-
¢ina populacije. U ovom testu velicina populacije je 8. Cilj ovog testa bio je vidjeti
razliku u uspjesSnosti kroz generacije ako pove¢amo veli¢inu populacije. Trajanje tes-
tiranja bilo je 20 sati, unutar kojih je sustav prosao kroz trideset i dvije generacije.
Vecina rezultata nalazi se u rasponu od 80-150. Pocinjemo uvidati iste raspone rezul-
tata kroz testove i sumnja se kako je ovo pocetni raspon rezultata vecine inicijaliziranih
populacija. Slika 9.3 prikazuje najvece srednje vrijednosti rezultata od nulte do tride-

sete generacije. Stabilan porast rezultata u ovom testu kasni za onim u proslom testu.
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Minimalna i maksimalna vrijednost rezultata je ve¢a od proSlog testa, iako je razlika

mozda zanemariva.
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Slika 9.2: Najbolje srednje vrijednosti rezultata programa za c=100, r=1, p=4, f=4, m=1
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Slika 9.3: Najbolje srednje vrijednosti rezultata programa za c=100, r=1, p=8, f=4, m=1

U Cetvrtom testu dubina je povecana na dvjesto 1 uvedene su joS dvije funkcije (min
i max). Testom se pokuSao vidjeti utjecaj produbljavanja mreZe i dodavanja dodatnih
mogucih funkcija. Trajanje testiranja bilo je 20 sati, unutar kojih je sustav prosao kroz
trideset 1 pet generacija. U pocetnim generacijama veéina rezultata nalazi se u ras-
ponu 100-150, ali u kasnijim generacijama raspon pada na 90-120. Slika 9.4 prikazuje

najvece srednje vrijednosti rezultata od nulte do tridesete generacije. Iznos najvece
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srednje vrijednosti rezultata u generaciji je nestabilan te na odsjecku od trideset ge-
neracija ne moZemo zakljuciti previSe. Prosjek rezultata po generacijama pokazuje

stabilizaciju rezultata, ali i njihov pad.

200+
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Slika 9.4: Najbolje srednje vrijednosti rezultata programa za c=200, r=1, p=8, =6, m=1

Peti test nadograduje Cetvrti tako da smo mreZu produbili s dodatnih sto ¢vorova,
veli¢inu populacije postavili na Sesnaest, selekcija je provedena nad osam programa i
broj single mutacija po djetetu povecali na dva. Cilj testa bio je vidjeti kako ¢e poveca-
nje kompleksnosti 1 promjenjivosti populacije utjecati na rezultate. Trajanje testiranja
bilo je 43 sata, unutar kojih je sustav proSao kroz Cetrdeset i jednu generaciju. Vecina
rezultata nalazi se u rasponu od 90-150. Slika 9.5 prikazuje najvece srednje vrijednosti
rezultata od nulte do tridesete generacije. Najveca srednja vrijednost rezultata gene-
racije u ovom testu postize najveci iznos u usporedbi s ostalim testovima. Na Zalost
ovaj test jedini pokazuje jasan pad najvele srednje vrijednosti rezultata i izrazito je
nestabilan s naglim usponima i padovima.

Pregledom rezultata testova moZemo pretpostaviti nekoliko u¢inaka koje parametri
mogu imati na uspjeSnost programa. Veca kompleksnost moze dovesti do veéeg us-
pjeha programa, ali dovodi i do vece nestabilnosti. Prevelika razina mutacije utjece
destruktivno na generacije programa. PoveCavanjem populacije, bez povecanja selek-
cije, moZe dovesti do odgadanja promjene u populaciji. Sve ove pretpostavke nisu
dokazane ve¢ su postavljene na osnovu dobivenih rezultata i trebaju se tretirati kao

moguce hipoteze za buduci rad.
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Slika 9.5: Najbolje srednje vrijednosti rezultata programa za c=300, r=1, p=16, f=6, m=2
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10. Zakljucak

Uloga genetskih algoritama u strojnom ucenju neosporiva je 1 znacajna u dana$njem
svijetu. Nevjerojatna je ucinkovitost metode pogreske i pokuSaja koja kroz genera-
cije programa stvara najbolja rjeSenja za razli¢ite probleme i okoline u kratkom roku.
Fascinantnost ovakvog oblika u€enja i razvoja programa uvjetovala je stvaranje ovog
rada.

Tijekom ovog rada, pomocu Kartezijevog genetskog programiranja, razvijeni su
agenti Ciji je cilj igranje igre 2048. Objasnjena su pravila i funkcioniranja verzija
igara, objasnjeni su klju¢ni elementi i operacije genetskog programiranja i Kartezije-
vog genetskog programiranja, izloZena je i objaSnjena implementacija rada, izvedeni
su i prikazani rezultati testova implementacije.

Na zalost, verzija igre ucinila se previSe problematicnom za skupljanje veée ko-
licine podataka i provodenje viSe testova. Odredeni napreci, nazadovanja i utjecaji
parametara mogu se vidjeti, ali za pravi u¢inak morali bi moci provesti razvoj kroz
podosta viSe generacija nego Sto je provedeno u ovom radu.

Implementacija otvara moguénosti za daljnji rad i istraZivanje. Potencijalne mo-
difikacije bile bi olakSavanje unosa i koriStenja odredenih parametara sustava uz mo-
guce graficko sucelje koje bi zamijenilo potrebu za unoSenjem parametara direktno
u programski kod implementacije. Kombinacije razli¢itih parametara gotovo su neo-
graniCene i ostavljaju puno prostora za daljnja testiranja. Najveéi napredak moze se
posti¢i dodatnim radom na koriStenoj verziji igre, upotrebom druge verzije ili razvojem

vlastite kojom bi se ubrzalo vrijeme treniranja i razvoja programa.
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Igranje igre 2048 koriStenjem Kartezijevog genetskog programiranja

Sazetak

Cilj ovog rada je stvoriti agenta ili populaciju agenata koji ¢e nauciti igrati igru
2048. Ucenje se provodi koriStenjem Kartezijevog genetskog programiranja. U sklopu
ovog rada obraduju se koncepti genetskog programiranja, Kartezijevog genetskog pro-
gramiranja, razvoja agenata kroz generacije, izlaze se implementacija rada u program-
skom jeziku Java, prikazuju se rezultati testiranja implementacije, diskutiraju se dobi-

veni rezultati i predlazu se potencijalna poboljSanja.

Kljuéne rijeci: Igra 2048, genetski algoritam, genetsko programiranje, Kartezijevo

genetsko programiranje

Playing the 2048 game using Cartesian genetic programming

Abstract

The goal of this thesis is to create an agent or a population of agents that will learn
to play the game 2048. The learning is performed using Cartesian genetic program-
ming. As part of this work, the concepts of genetic programming, Cartesian genetic
programming and the development of agents through generations are discussed, the
implementation of the work in Java programming language and the results of imple-
mentation testing are presented, the obtained results are discussed and potential impro-

vements are proposed.

Keywords: Game 2048, genetic algorithm, genetic programming, Cartesian genetic

programming



