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1. Uvod

Postoji Sirok spektar problema gdje se koriste optimizacijski algoritmi. Jedan od na-
jfleksibilnijih optimizacijskih algoritama je genetski algoritam Ciji je uzor priroda i
teorija evolucije. Genetski algoritam probleme koje optimizira gleda kao crne kutije
pa ne ovisi o vrsti problema. Cilj ovog rada je iskoristiti genetski algoritam za simuli-
ranje evolucije iz stvarnosti te optimizirati ponasanje bi¢a koje se pojavljuju unutar
simuliranog svijeta.

Za stvaranje jednog takvog simuliranog svijeta potrebno je definirati sva pravila in-
terakcije medu objektima koji se nalaze u simulaciji. Za realisti¢nu simulacija potrebna
je 1 simulacija fizike gdje se iskoriStava jedan od mnogih postupaka numericke inte-
gracije. Osim stvaranja simulacije potrebno je istu i prikazati korisniku. Prikaz se
ostvaruje pomo¢u SDL2 biblioteke i OpenGL API-a.

Uz sve navedeno potrebno je odabrati modele koji ¢e sluZziti kao modeli po kojima
se bica koja evoluiraju ponaSaju. Namece se nekoliko opcija a za implementaciju u
ovome radu odabrane su neuronske mreZe i stabala odluke. IzvrSeno je usporedivanje

performansi ta dva modela nakon evoluiranja pod istim uvjetima.



2. Motivacija

2.1. Evolucija zivota

Od vremena prvih jednostani¢nih organizama na Zemlji Zivot se sastoji od genotipa i
fenotipa. Genotip (Taylor i Lewontin, 2017) je skup gena koje organizam prenosi na
svoje potomstvo. Pod fenotip (Taylor i Lewontin, 2017) spadaju svi atributi organizma
- vanjski izgled, razvoj organizma, ponasanje, morfologija i ostalo.

Evolucija se u prirodi provodi kroz nekoliko mehanizama od kojih su bitniji mu-
tacija, seksualna rekombinacija i prirodna selekcija.

Mutacija je spontana promjena genotipa organizma kojom se uvodi varijacija u
cjelokupnu populaciju.

Seksualna rekombinacija je mehanizam koji omoguéava novim organizmima nasljedi-
vanje roditeljskih genotipa. Kod aseksualnih organizama djeca nasljeduju cijeli roditeljski
genotip dok kod seksualnih organizama dijete nasljeduje kombinaciju genotipa svojih
roditelja.

Prirodna selekcija je mehanizam koji omogucava korisnim genima da budu nasli-
jedeni u novije generacije. Organizmi koji posjeduju genotip koji im omogucuje dulje
preZivljavanje u trenutnoj okolini ée poZzivjeti dulje te ¢e imati viSe prilika za repro-
dukciju i stvaranje potomstva koje Ce naslijediti taj genotip te ga nastaviti prenositi iz
generacije u generaciju.

Pomocu simuliranja bioloske evolucije jednostavnih organizama jo$ jednom se

pokazuje mo¢ evolucije kao svojevrsnog optimizacijskog algoritma.

2.2. Genetski algoritam

Genetski algoritam je algoritam optimizacije koji izravno preuzima tehnike iz prirode
opisane u 2.1.

Pri pokretanju algoritam inicijalizira nekoliko, najéeS¢e nasumicnih, rjeSenja za



population = initializePopulation ()

for i in range(0, numberOfGenerations):
evaluate (population)
newPopulation = crossover(population)
mutate (newPopulation)

population = newPopulation

Slika 2.1: Pseudokod genetskog algoritma

definirani problem. Skup rjeSenja nad kojima genetski algoritam provodi optimizaciju
naziva se populacija rjeSenja. Nakon inicijalizacije rjeSenja algoritam kroz svaku it-
eraciju provodi evolucijske mehanizme nad populacijom s ciljem poboljSanja dobrote

populacije. Pseudokod primjera jednog genetskog algoritma dan je na 2.1.

2.3. Postojeci radovi

Ve¢ postoje implementirani projekti slicne tematike koji obuhvacaju simulaciju svijeta,

igre ili sli¢no te evoluiranje agenata unutar takve simulacije.

2.3.1. Genetski algoritam uz neuronske mreze

Projekti ove tematike koriste neuronske mreZe kao modele inteligencije agenata unutar
svoje simulacije. Za optimizaciju neuronskih mreza koriste genetski algoritam. Cilj
agenata u ovim projektima je, najceSce, potraga za hranom i izbjegavanje opasnosti.
Moguce je pronaci veliki broj primjera ovakvih projekata kratkim pretrazivanjem In-
terneta.

Jedan od primjera je evoluiranje jednostavnih Zivotinja tako da uspje$no pronalaze
hranu (Boxwell, 2016). Zivotinje u simulaciji (krugovi s "repom" vidljivi na slici 2.2)
trebaju pronadi hranu (crveni krugovi) da bi stekli energiju za Zivot i reprodukciju.
Reprodukcija se vr$i mitozom Sto znaci da djeca imaju samo jednog roditelja te da
su identi¢na roditelju. Iz tog razloga varijacija u genotip populacije se vrsi jedino od
strane nasumi¢nih mutacija.

Jo$ jedan od primjera je takoder evolucija Zivotinja u 2D prostoru koje imaju cilj
prezivljavanja, medutim, ova simulacija je kompleksnija te postoji i medusobna direk-
tna interakcija medu Zivotinjama (u projektu se zovu Guppies) (Oliver, 2012). Takoder

su uvedeni 1 novi objekti u simulaciju - veliki zapperi plave boje koji nanesu Stetu



Slika 2.2: Simulacija evoluiranja jednostavnih 2D Zivotinja

bi¢ima pri doticaju, hranjive bobice Zute boje te hranjivi ljubicasti ostaci mrtvih Gup-
piesa. NaisjeCku simulacije 2.3 moguce je vidjeti navedene elemente simulacije. Osim
toga, implementirana je i svojevrsna "borba" izmedu Guppiesa po uzoru na kamen-
Skare-papir igru. Prilikom sudara dviju Guppyja pobjednik se odreduje pomocu trenut-

nih boja Guppyja te uzima energiju od gubitnika.

2.3.2. Genetski algoritam za optimizaciju kretanja

U projektu "Fleksibilno kretanje pomoc¢u misica za dvonoZzna bi¢a" (Geijtenbeek et al.,
2013) genetski algoritam je koriSten kao optimizacijska metoda za ucenje hodanja ra-
zlicitih 3D tijela Ciji su primjeri prikazani na slici 2.4. Implementirana je simulacija
eli inteligencije imaju moguénost upravljanja nad kontrakcijama misica tijela te je cilj
genetskog algoritma pronaci model koji ¢e efikasno hodati po ravnoj podlozi, nagibu,
zaobilaziti prepreke i slicno. U radu je istaknuto da, nakon ucenja, modeli uspjesno

prolaze kroz razli¢ite vrste problema i terena.



Slika 2.3: Evoluiranje Guppiesa

Slika 2.4: Razni modeli 3D tijela



3. Pravila simulirane okoline

Simulirana okolina je napravljena po uzoru na projektu "Evolving Guppies" koji je
prikazan na slici 2.3. Okolina je dvodimenzionalna te ograni¢ena kruZznom granicom
crvene boje. Unutar granica se moZe pojaviti nekoliko vrsta objekata koji imaju ra-

zli¢ito definirane medusobne interakcije.

3.1. Fizikalne zakonitosti

Unutar simulacije vrijede pravila fizike stvarnog svijeta u dvodimenzionalnom pros-
toru za neke od vrsta objekata. Objekti nad kojima vrijede pravila fizike imaju nekoliko

atributa koji odreduju njihovo trenutno stanje u simulatoru fizike:

trenutna pozicija i kut rotacije

trenutna translacijska i rotacijska brzina

trenutna sila koja djeluje na objekt

veliCina (radijus)

masa i moment tromosti

Pomocu navedenih vrijednosti koje definiraju trenutno stanje objekta moguce je izracu-

nati stanje objekta u sljedeCem okviru (eng. frame) simulacije.

3.1.1. Sudar objekata

Svi objekti su kruZznog oblika Sto olakSava implementaciju detekcije sudar medu ob-
jektima te smanjuje optereenje na performanse racunala. Sudar objekata se simulira
kao realisti¢ni neelasti¢ni sudar kojim objekti u sudaru gube dio kineticke energije.
Osim kineti¢kih energija objekata tijekom sudara uzimaju se u obzir i mase objekata

za krajnju rezoluciju sudara.



3.1.2. Otpor zraka

Osim ve¢ navedenog u simulaciju fizike je uveden i otpor zraka. Otpor zraka se
simulira tako da se suprotstavlja smjeru kretanja i rotacije objekata. Amplituda otpora
se racuna po sljede¢im izrazima:

kyso?

— za brzinu:

.. 2
— zarotaciju: ’“2%

Gdje su v translacijska brzina, w rotacijska brzina, m masa objekta, / moment tromosti
objekta, k; i ko pozitivni realni koeficijenti. Razlog implementiranja otpora zraka je da

onemoguci brzini da dostigne visoke vrijednosti bez ulaganja velike koli¢ine energije.

3.2. Vrste objekata

Unutar granice okoline pojavljuju se Cetiri razliCite vrste objekata:
— Minions (Zivotinje)
— Tijela
— Hranjive bobice

— Otrovne bobice

3.2.1. Minions

Minion se sastoji od tri komponente: objekta, osjetila i kontrolera.

Objekt

Pod objekt miniona podrazumijeva se fizicko "tijelo" koje se prikazuje na grafickom
sucelju simulacije i nad kojim se vr$i detekcija sudara i simuliranje fizike. Objekt
pamti trenutne atribute miniona unutar simulacije kao Sto su: brzina, akceleracija, sila
koja djeluje na miniona, trenutno zdravlje, prijedeni put tijekom Zivota, duljina Zivota,
koli¢ina obnovljenog zdravlja, koliina nanesene Stete 1 drugi. Kako zdravlje miniona
pada tako Ce tijelo objekta prelaziti iz zelene boje u crvenu boju kao $to je vidljivo na
slici 3.1. Kada zdravlje padne ispod nule, objekt se pretvara u mrtvo tijelo.

Objekt gubi zdravlje na nekoliko nacina:

— kroz vrijeme

— sudarom s granicom simulacije



Slika 3.1: Graficki prikaz objekta miniona te promjene boje kako pada zdravlje

— sudar s drugim minionom
— sudar s otrovnom bobicom

— koriStenjem sile za kretanje

Osjetila

Osjetila prikupljaju podatke iz okoline u svakom koraku simulacije te prosljeduju
te informacije kontroleru u obliku niza realnih brojeva. Unutar simulacije postoji
mogucnost grafickog prikaza osjetila. Osjetila se prikazuju kao siva kruznica s duZzi-
nama na prednjoj strani miniona.

Svaka linija osjetila radi kao zraka koja je ispaljena iz srediSta miniona te detektira
prvi objekt s kojim se sudari kao Sto je prikazano na 3.2. Tako svaka linija daje infor-
maciju koju vrstu objekta je detektirala i na kojoj udaljenosti od miniona. Linija moze

vratiti Sest razli¢itih vrijednosti ovisno o vrsti objekta kojeg je detektirala:

nista, u slucaju da se zraka nije s ni¢im sudarila do maksimalne granice osjetila

7Ziv minion

mrtav minion (tijelo)

hranjiva bobica

otrovna bobica

granica
Osim detekcije objekata ispred miniona osjetila vraaju podatke o:

— udaljenosti od najbliZzeg objekta sa straznje strane

— trenutnom zdravlju



Slika 3.2: Graficki prikaz osjetila unutar simulacije

— trenutnoj brzini
— trenutnom kutu izmedu vektora brzine miniona i vektora koji pokazuje u smjeru
"naprijed"”

— trenutnoj kutnoj brzini

Kontroler

Kontroler dobiva informacije o okolini te nekim atributima minona od senzora te na
temelju tih informacija upravlja objektom miniona. Konkretno, kontroler na ulaz do-
biva niz realnih brojeva od senzora a na izlaz vraca dva realna broja. Prvi broj na izlazu
odreduje silu u smjeru "naprijed" (ili "unazad" u slucaju da je broj negativan). Drugi
broj odreduje kutnu silu kojom se upravlja rotacija miniona.

Kontroler je glavna komponenta miniona koja se optimizira. U sklopu ovog pro-

jekta kontroler je implementiran na tri nacina:

— rucno isprogramirano ponasanje (eng. hardcoded)
— neuronska mreza

— stablo odluke



Slika 3.3: Graficki prikaz tijela unutar simulacije te promjene boje tijekom raspadanja

3.2.2. Tijela

Tijela su ostaci mrtvih miniona te su kod njih komponente senzora i kontrolera deak-
tivirane te se krecu jedino inercijom i u slucaju sudara s nekim drugim objektom unutar
simulacije. Tijela se prikazuju na isti nacin kao i Zivi minioni s razlikom da unutrasnji
trokut modela ima nijansu sive boje. Boja trokuta prelazi iz bijele (svjeZe tijelo) prema
crnoj (raspadnuto tijelo), kao Sto je prikazano na slici 3.3, te nakon toga tijelo nestaje
iz simulacije.

Minioni mogu "jesti" tijela te tako obnoviti svoje zdravlje. "Jedenje" je simulirano
tako da Zivi minion dode u koliziju s tijelom.

Tijelo se raspada na tri nacina:

— kroz vrijeme
— doticajem s granicom simulacije

— kada sluzi kao hrana nekom minionu

3.2.3. Bobice

Bobice su staticki objekti koji se pojavljuju na nasumi¢nim mjestima unutar granice
simulacije. Na isti nacin kao Sto minioni jedu tijela mogu jesti i bobice. Svaka bobica
ima atribut koji pamti preostalu energiju te bobice. Nakon Sto energija bobice padne is-
pod nule bobica se reinicijalizira s punom energijom na neko drugo nasumi¢no mjesto.

Postoje dvije vrste bobica - hranjive 1 otrovne. Jedenjem hranjivih bobica min-
ion dobiva zdravlje dok jedenjem otrovnih bobica gubi zdravlje. Hranjive bobice su

graficki prikazane kao puni zeleni krugovi dok su otrovne puni crveni krugovi.
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4. Implementacija

Projekt je implementiran uz pomo¢ dodatnih biblioteka za graficki prikaz a prevodenje

se izvodi uz pomoc¢ cmake alata. Upute za instalaciju dane su u dodatku A.

4.1. Simulacija fizike

4.1.1. Numericka integracija

U svakom koraku simulacije aZuriraju se vrijednosti poloZaja, brzine 1 akceleracije ob-
jekata. Za aZuriranje je potrebna neka metoda numericke integracije. Najjednostavnija
metoda numericke integracije, eksplicitna Eulerova metoda (slika 4.1 Dawkins (2018),
je previSe nestabilna. Zbog nestabilnosti numericke integracije u svakom koraku (slika
4.3) se uvodi greska koja vodi k tome da se u sustav unosi dodatna energija. Kon-
stantnim unosom energije u sustav dolazi do "eksplozije" simulacije zbog preljeva u
floating point varijablama.

Problem nestabilnosti se djelomi¢no moze zaobici tako da se svaki korak simulacije
metoda provodi u viSe koraka. To znaci da se jedan vremenski korak simulacije podijeli
na viSe manjih koraka te da se numericka integracija obavlja u tim manjim vremenskim
koracima. Ovaj pristup poboljSava stabilnost ali drasti¢no usporava brzinu izvodenja
simulacije.

Umjesto eksplicitnog Eulera u simulaciji se koristi Runge Kutta metoda Cetvrtog
reda (slika 4.2). Uz RK-4 metodu nije potrebno vise izvodenja numericke integracije
za jedan korak simulacije. Metoda je mnogo stabilnija od eksplicitnog Eulera te njez-
ina evaluacija drasticno ne usporava simulaciju.

Numericka integracija 1 aZuriranje svojstava objekata izvode se u klasi Object koju

Ynt1 = Yn + h * f(tna yn)
tn+1 - tn -+ h

Slika 4.1: Metoda numericke integracije eksplicitni Euler

11



ki = hx f(te, yn),
ko =hx f(t,+h/2,y, + k1/2),
ks =hx* f(t,+h/2,y, + k2/2),
ky=hx f(t, + h,y, + k3),
Ynt1 = Yn + (1/6) x (k1 + 2% kg + 2% kz + ky),

tn—l—l - tn+h

Slika 4.2: Metoda numericke integracije Runge-Kutta cetvrtog reda

yit)
15 -~
10 L
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i .."M'l‘ - l'I *
i SN W
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- \ / \ |
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Slika 4.3: Primjer pogreske koju eksplicitna Eulerova metoda unosi kroz vrijeme
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Slika 4.4: S lijeve strane je prikazan sudar dvaju krugova, na desnoj strani je crvenom bojom
prikazan vektor u smjeru normale sudara i duljine za koju je potrebno odmaknuti objekte tako

da nisu u sudaru a plavom bojom je prikazana to¢ka sudara

nasljeduju svi objekti nad kojima je potrebno izvoditi simulaciju sudara.

4.1.2. Detekcija sudara

Kako su svi objekti nad kojima je potrebno detektirati sudar kruznog oblika detekcija
je jednostavna. Minioni, tijela 1 bobice su krugovi dok je granica simulacije kruZni

vijenac. Iz detekcije sudara potrebno je otkriti sljedece vrijednosti:

— Koordinate toCke sudara

— Normala na to¢ku sudara (u slucaju sudara dva kruga to je vektor usmjeren od

srediSta jednog kruga do srediSta drugog kruga)

— Vektor u smjeru normale ¢ija duljina predstavlja udaljenost za koju je potrebno

"odmaknuti" objekte tako da viSe nisu u sudaru

Na slici 4.4 je prikazan sudar dvaju krugova.
Klasa koja obavlja detekciju sudara te vraca potrebne podatke o sudaru je Colli-

sionDetection.

4.1.3. Rezolucija sudara

Pod rezoluciju sudara se podrazumijevaju azuriranja polozaja i brzina objekata nakon
sudara. Prvotno je potrebno pomaknuti objekte u smjeru normale sudara za udaljenost
koju definira duljina vektora koji je prikazan crvenom bojom na slici 4.4. Kako se
takvim trenutnim pomakom objekata unosi energija u sustav potrebno je minimizirati

unesenu energiju. Nacin na koji se to postize je da je udaljenost za koju se pomice
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objekt obrnuto proporcionalna masi objekta. Tako se Cuva i realistiCnost simulacije u
prikazivanju stvarnog svijeta.

Nakon pomaka objekata racuna se stanje brzina objekata nakon sudara pomocu
izraza klasicne mehanike Smid (2018). Sudar je implementiran kao generalizirani
neelasti¢ni sudar u kojem se gubi 99% kineticke energije (koeficijent restitucije je 0.1).
Klasa koja provodi navedene proracune te azurira objekte sukladno tome je Collision-

Response.

4.2. Graficki prikaz

Za graficki prikaz simulacije koristi SDL2 (Simple DirectMedia Layer) biblioteka uz
OpenGL API verzije 3.0. SDL2 se koristi kao jednostavno cross-platform rjeSenje za
stvaranje prozora za graficki prikaz te, osim toga, sluzi za dohvacanje pritisaka tipki
s tipkovnice od strane korisnika. OpenGL koristi se za renderiranje trenutnog stanja
simulacije u svakom koraku na prozor stvoren od strane SDL-a.

Klase koje implementiraju pomo¢ne metoda i strukture podataka za potrebe grafickog
prikaza su Camera, ColorModel, Model i Renderer. Model i ColorModel su klase koje
sadrze podatke za renderiranje pojedinih modela koji su koriSteni u simulaciji (minioni,
bobice...). Camera sadrzi podatke o trenutnom poloZaju kamere u svijetu simulacije
te sadrZzava metode koje upravljaju pomicanjem i zumiranjem kamere. Renderer klasa
sadrzi podatke o matricama transformacije te generalne pomoc¢ne metode potrebne pri

renderiranju objekata.

4.3. Implementirani modeli kontrolera

4.3.1. textitMinioni fiksnog ponaSanja

Ova vrsta miniona sluzi samo kao dodatni element pri u¢enju druga dva modela kon-
trolera. Ponasanje ovih miniona direktno je "upeceno” u kod simulacije. Ovi minioni
se mogu prepoznati po njihovoj Zutoj boji koZe (vanjskog zupcastog kruga).
Minioni ove vrste reagiraju samo na objekt koji im je najbliZe te e pokuSati pobjeci
ili uloviti objekt ovisno o kontekstu u kojem se nalaze. Pravila ponaSanja ovisno o tipu
objekta kojeg vidi i koji mu je najbliZi su sljedeca:
— granica simulacije ili otrovna bobica - nastoj izbjeci

— tijelo ili hranjiva bobica - nastoj se pribliZiti umjerenom brzinom
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Slika 4.5: Minion fiksnog ponaSanja uspjesno detektira hranjivu bobicu te se okrece prema

njoj

— Zivi minion - u slu€aju da ima$ viSe od pola zdravlja nastoj se zaletjeti direktno

1 ¢im brZe a u slucaju da ima$ manje od pola zdravlja nastoj izbjeci

— niSta - u slucaju da osjeca$ neSto iza sebe okreni se i detektiraj tip objekta u

protivnom nastoj zaustaviti rotaciju i kreci se sporom brzinom ravno

Na slikama 4.5 1 4.6 prikazan je minion fiksnog ponaSanja unutar simulacije te je

opisano njegovo ponasanje u tim situacijama.

4.3.2. Neuronska mreza

Jedan od modela ponaSanja miniona u simulaciji je unaprijedna potpuno povezana
neuronska mreZa, skica primjera jedne takve mreZe prikazana je na slici 4.7. Svaki
minion koji koristi ovaj model ponaSanja ima dvije neuronske mreze koje upravljaju
njegovim ponaSanjem. Jedna neuronska mreza za izlaz daje vrijednost za silu koja
upravlja akceleracijom miniona dok druga za izlaz daje rotacijski moment koji upravlja
kutnom akceleracijom miniona.

Obje mreZe na ulaz dobivaju cijeli niz normaliziranih realnih brojeva dobivenih od
osjetila. Veli¢ina niza podataka na ulazu mreZe je 55, od toga 50 je od osjetila koja
detektiraju objekte ispred miniona a 5 od raznih podataka o samom minionu opisanih
u 3.2.1. Podaci dobiveni od osjetila se normaliziraju u klasi osjetila na vrijednosti u
rasponu od -1 do 1. Razlog za normalizaciju je potencijalno brza optimizacija mreza

jer se eliminiraju velike razlike u rasponima podataka - npr. udaljenost nekog objekta
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Slika 4.6: Minion fiksnog ponaSanja detektira konkurentnog miniona te ga izbjegava, nakon

toga detektira hranjivu bobicu te se okrece prema njoj

se moZe kretati u rasponu od 0 do 1000 dok se zdravlje miniona krece u rasponu 0
do 100 Sto moZe uzrokovati poteSkoce pri optimizaciji teZina neuronske mreze. Zbog
regularizacije podataka teZine i bias neuronske mreZe su ograniceni na isti raspon od
-1 od 1.

4.3.3. Stablo odluke

Drugi implementirani model ponaSanja u simulaciji je stablo odluke. Skica primjera
jednostavnog stabla odluke prikazana je na slici 4.8. Svaki minion koji koristi ovaj
model ponaSanja ima dva stabla odluke u svojem kontroleru. Isto kao i s neuronskim
mreZama jedno stablo odluke upravlja silom a jedno kutnim momentom.

Kontroler sa stablima odluke radi tako da na ulaz dobije niz realnih brojeva do-
bivenih od osjetila te ih pretprocesira te nakon toga provodi podatke kroz stabla odluke
da dobije krajnje vrijednosti za upravljanje miniona. Pretprocesiranje sluZi tome da se
dobiju Cinjenice (jednostavne boolean vrijednosti) koje stablo odluke moZe ispitivati u
svojim ¢vorovima grananja. Cinjenice koje kontroler moZe dobiti iz pretprocesiranja

Su:

— detekcija konkurentnog miniona - FACT_MINION_LEFT, FACT_MINION_FRONT

1 FACT_MINION_RIGHT

16



Hidden
layer

Input

Output
layer

Inputs
Outputs

Slika 4.7: Primjer unaprijedne potpuno povezane neuronske mreze s jednim skrivenim slojem

velicine 4

— detekcijatijela- FACT_BODY_LEFT, FACT_BODY_FRONT i FACT_BODY_RIGHT

— detekcija granice - FACT_BOUNDARY _LEFT, FACT_BOUNDARY_FRONT 1
FACT_BOUNDARY_RIGHT

— detekcija hranjive bobice - FACT_FOOD_LEFT, FACT_FOOD_FRONT i FACT_FOOD_RIGHT

— detekcija otrovne bobice - FACT_POISON_LEFT, FACT_POISON_FRONT i
FACT_POISON_RIGHT

— detekcija nekog objekta sa straznje strane - FACT_SOMETHING_FAR_BEHIND
1 FACT_SOMETHING_CLOSE_BEHIND

— Cinjenice o trenutnom zdravlju - FACT_HEALTHY i FACT_UNHEALTHY
— Cinjenice o trenutnoj translacijskoj brzini - FACT_MOVING_FAST i FACT_MOVING_SLOW

— dinjenica je li minion poravnan sa smjerom u kojem se krece ili ne - FACT_FRONT_ALIGNED
1 FACT_FRONT_MISALIGNED
— cinjenica o trenutnoj rotacijskoj brzini - FACT_ROTATING_CLOCKWISE 1 FACT _ROTATING _C
Svaki ¢vor grananja ispituje jednu od tih ¢injenica te ovisno je li ta Cinjenica is-
tinita ili ne bira put grananja na sljedec¢i ¢vor dijete. Svaki od terminalnih ¢vorova
(listova stabla) sadrzi jednu od diskretnih vrijednosti. Kada evaluacija danih Cinjenica
kroz stablo dode do nekog terminalnog ¢vora stablo kao izlaz daje vrijednost u tom
terminalnom ¢voru.
Ovisno radi 1i se o stablu za akceleraciju ili rotaciju stablo moZe vratiti sljedece

diskretne vrijednosti - ako se radi o akceleraciji:
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Am | hungry?

Ye/ \NO
Have | 255 ? Go to sleep

No

Go to restaurant Buy a hamburger

Slika 4.8: Primjer stabla odluke dubine 3

— razlicite razine pozitivnog ubrzanja: ACC_FAST_FORWARD,ACC_FORWARD
1ACC_SLOW_FORWARD

— akceleracija je nula: ACC_ZERO

— razlicite razine negativnog ubrzanja: ACC_SLOW_BACKWARD,ACC_BACKWARD
1 ACC_FAST_BACKWARD,

, ako se radi o rotaciji:

— razliCite razine rotacije u smjeru kazaljke na satu: ROT_FAST_CLOCK, ROT_CLOCK
1 ROT_SLOW_CLOCK

— rotacija je nula: ROT_ZERO

— razlicite razine rotacija u smjeru suprotnom od kazaljke na satu: ROT_SLOW_CCLOCK,
ROT_CCLOCK i ROT_FAST_CCLOCK

4.4. Dobrota miniona

4.4.1. Prvinacin izracunavanja

U prvom nacinu izracunavanja dobrote miniona za dobrotu miniona izravno se uzima
duljina Zivota miniona. U ovakvom izracunavanju dobrote minioni nemaju poticaja za
istrazivanjem Sirokog spektra ponaSanja pa da postepeno dolaze do kompleksnijih pon-

aSanja koja im omoguduju dugotrajno prezivljavanje. Umjesto postepenih poboljSanja
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minioni upadaju u lokalni optimum gdje svi nauce ne raditi niSta kako bi Stedjeli en-
ergiju. Kako ovakvo ponaSanje nije zanimljivo za proucavanje bilo je potrebno pronaci

bolji nacin izraCunavanja dobrote koji ¢e poticati minione na aktivnija ponasanja.

4.4.2. Drugi nacin izracunavanja

U ovom nacinu dobrota miniona je definirana zbrojem Cetiri razlic¢ite komponente
skalirane koeficijentima koji se mogu definirati u konfiguraciji. Te Cetiri komponente

su:

— Prijedena udaljenost - u odredenim intervalima se zapisuje trenutni poloZaj
miniona te se na ovu komponentu pribraja udaljenost izmedu prijaSnjeg za-

paméenog polozaja i trenutnog
— Duljina Zivota - simulacijsko vrijeme koje odreduje koliko dugo je minion Zivio

— Nanesena Steta - koli¢ina Stete na zdravlje konkurentnih miniona koje je pocinio
ovaj minion

— Obnovljeno zdravlje - koli¢ina zdravlja koje je ovaj minion obnovio tako da je
jeo tijela 1/ili hranjive bobice

Iako su minioni u moguénosti proizvesti ponasanja koja ih tjeraju da pozive ¢im
dulje samo uz komponentu "duljina Zivota", ideja s ostalim komponentama je da se
olaksa i ubrza evolucija takvog ponaSanja. Komponenta "prijedena udaljenost" bi tre-
bala tjerati minione na istraZivanje svoje okoline dok bi ih komponente "nanesena
Steta" 1 "obnovljeno zdravlje" trebale tjerati na aktivnije lovljenje hrane i borbu s
konkurentima.

Osim optimiziranja ponaSanja miniona optimizira se i njihov radijus. Optimizaci-
jski algoritam direktno utjece na radijus miniona ali time indirektno utjece na pocetnu
koli¢inu zdravlja i masu miniona. Pocetno zdravlje i masa proporcionalni su radijusu.
Ukratko, to znaci da Sto je minion veci to je tromiji i sporije reagira kretanjem ali je

masivniji te ga je teze oStetiti dok on radi viSe Stete konkurentima.

4.5. Genetski algoritam

U simulaciji je implementiran generacijski genetski algoritam. Generacijski genetski
algoritmi rade uz populacije rjeSenja te jedna generacija algoritma stvara cijelu jednu

novu populaciju iz stare populacije.
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Konkretno, implementirani algoritam prvo stavlja neki broj najboljih jedinki u
sljedecu populaciju Sto se naziva elitizam. Nakon toga radi petlju selekcija-kriZanje-
mutacija te tako stvara nove jedinke kojima popunjava sljedecu populaciju. Nakon §to
je popunjena nova populacija jedinke u toj populaciji se evaluiraju tako da se izracuna

njihova dobrota. Time zavrSava jedna generacija algoritma te zapocinje sljedeca.

4.5.1. Selekcija roditelja

Vjerojatnost da je neki minion u generaciji odabran za roditelja u operaciji kriZzanja
ovisi o njegovoj evaluiranoj dobroti - minioni vece dobrote imaju vecu vjerojatnost da
budu izabrani. Na ovaj nacin selekcija uzima samo dobar genetski materijal za sljedecu

generaciju, gdje definicija dobroga ovisi o definiciji dobrote miniona koja se koristi.

Evaluacija miniona

Kako na prosjecnom racunalu simulacija radi prihvatljive brzine za oko 30 miniona
odjednom nemoguce je genetski algoritam pokrenuti s velikim brojem jedinki u popu-
laciji (npr. 100). 1z tog razloga ne evaluiraju se sve jedinke odjednom vec se populacija
dijeli na manje particije koje je moguce efikasno evaluirati u simulaciji. Kada se sve
particije populacije evaluiraju, populacija se smatra evaluiranom te svaki minion ima

svoju vrijednost dobrote.

4.5.2. Operatori kriZzanja

Operatori krizanja u genetskim algoritmima sluZe za stvaranje novog djeteta (novog
rjeSenja) od, najcesce, dva roditelja (Padmavathi Kora, 2017). Cilj operatora je u pros-
toru svih rjeSenja dijete postaviti u prostor izmedu dvaju roditelja. Ako bi trenutnu
populaciju rjeSenja gledali kao viSedimenzionalno tijelo koriStenje operatora krizanja
bi suzavalo to tijelo Sto znaci da kriZanje, uz selekciju roditelja na temelju dobrote, us-
mjerava pretragu prema boljim rjeSenjima. Zato krizanje moZemo gledati kao metodu
intenzifikacije kod metaheuristickih optimizacijskih algoritama (Yang, 2011).
KriZzanje se moZe implementirati na razli¢ite nacine ovisno o kakvoj strukturi po-

dataka se radi.

Radijus

Uzima se aritmeticka sredina roditelja.
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Neuronske mreze

Za krizanje neuronskih mreza implementirana su dva operatora: aritmeticka sredina
s jednom to¢kom kriZanja i kopiranje jednog sloja. Uvjet za ove operatore je da su
mreze jednakih arhitektura. Oba operatora prvotno provjeravaju koji od roditelja ima
veéu odnosno manju dobrotu.

Prvi operator kriZzanja prvotno nasumicno odabire neku toCku izmedu dva sloja u
mrezama. MreZa dijete se stvara tako da se do odabrane tocke kopiraju slojevi roditelja
s ve¢om dobrotom. Nakon odabrane tocke slojevi djeteta se stvaraju tako da se radi
aritmeticka sredina koeficijenata teZina i pristranosti slojeva roditelja. Graficki prikaz
rada operatora na jednostavnim mreZama prikazan je na slici 4.10.

Drugi operator kriZanja prvotno nasumi¢no odabire neki od slojeva. MreZa dijete
se stvara tako da se odabrani sloj kopira od roditelja s manjom dobrotom dok se svi
ostali slojevi kopiraju od roditelja s ve€om dobrotom. Graficki prikaz rada operatora

prikazan je na slici 4.9.

Stabla odluke

Implementirani operatori krizanja 1 mutacije za stabla odluke koriste pomoc¢nu op-
eraciju podrezivanja stabla u slucaju da stablo koje su generirali ima dubinu veéu od
maksimalne dopustene dubine odredene u konfiguraciji. Podrezivanje radi tako da se
od podstabla koje prodire ispod maksimalne dubine nasumicno uzima neki list tog
podstabla te se cijelo podstablo zamijeni tim listom. Podrezivanje je prikazano na slici
4.11.

Implementirani operator kriZanja za stabla odluke prvotno nasumic¢no odabire jednog
od roditelja. Nakon toga odabire nasumicni ¢vor odabranog roditelja gdje vecu vjero-
jatnost odabira imaju ¢vorovi na vecoj dubini. Podstablo ¢iji je korijen odabrani ¢vor
zamjenjuje s drugim roditeljem. Kako nakon ove operacija postoji moguénost da je
stablo veée dubine od maksimalne dubine obavlja se operacija podrezivanja stabla.

Graficki prikaz rada opisanog operatora prikazan je na slici 4.12.

4.5.3. Operatori mutacije

Operatori mutacije, u kontrastu s operatorima kriZzanja, svojim djelovanjem proSiruju
veli¢inu viSedimenzionalnog tijela kojeg tvori trenutna populacija rjeSenja u prostoru
rjeSenja. Kod metaheuristickih optimizacijskih algoritama to se naziva diverzifikacija

pretrage. Cilj toga jest izbjegavanje lokalnih optimuma pri pretraZivanju te tjeranje
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Odabrani sloj

E Odabrani sloj :

Roditelj veée dobrote Roditelj manje dobrote

$3°e

Dijete

Slika 4.9: Graficki prikaz operatora kriZanja koji kopira jedan sloj iz loSijeg roditelja

Totka Tocka
krifanja krizanja

Roditel] vede dobrote Roditelj manje dobrote

E Dijete

Slika 4.10: Graficki prikaz operatora kriZanja koji za dio slojeva radi aritmeticku sredinu

Maksimalna

‘ b dubina

Slika 4.11: Graficki prikaz operacije podrezivanja stabla




Roditelj izvor Drugi raditel]

Totka
kriZanja

Slika 4.12: Graficki prikaz operatora krizanja koji zamjenjuje podstablo jednog roditelja s

cijelim stablom drugog roditelja

Podetna jedinks Jedinka nakon mutacije

Slika 4.13: Graficki prikaz nasumi¢ne mutacije pojedinih ¢vorova stabla
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& Masumitno generirano stablo

Potetna jedinks

Jedinka nakon mutacije

Slika 4.14: Graficki prikaz zamjene podstabla nasumicno generiranim stablom

S Rs i

Slika 4.15: Graficki prikaz mutacije svih neurona

=§8e

Slika 4.16: Graficki prikaz mutacije koja resetira neke neurone
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pretrage da pronade bolja rjeSenja umjesto stagniranja.

Radijus

Dodaje se realni broj uzorkovan iz normalne distribucije ¢iji se parametri postavljaju u

konfiguraciji.

Neuronske mreze

Za neuronske mreZze implementirana su dva operatora mutacije.

Prvi operator mutacije na svaku teZinu i pristranost neuronske mreze dodaje realni
broj iz Gaussove distribucije Ciji su parametri dio konfiguracije. Nasumicno generirani
brojevi trebali bi biti dovoljno maleni da ne uzrokuju prevelike perturbacije u rjeSenju
a, na drugu ruku, dovoljno veliki da unesu primjetne promjene. Graficki prikaz se
nalazi na slici 4.15.

Drugi implementirani operator nasumic¢no odabire teZine 1/ili pristranosti te ith nanovo
postavlja. Postavljanje se odvija tako da se uzorkuje realni broj iz Gaussove distribu-

cije Ciji su parametri navedeni u konfiguraciji. Graficki prikaz se nalazi na slici 4.16.

Stabla odluke

Kao i za neuronske mreZe za stabla odluke implementirana su dva operatora mutacije.

Prvi operator generira privremeno nasumicno stablo. Nakon toga odabire nasum-
i¢ni ¢vor u stablu kojeg mutira s time da ¢vorovi na vecoj dubini imaju vecu vjerojat-
nost biti odabrani. Tada podstablo ¢iji je korijen odabrani ¢vor zamjenjuje s nasumicno
generiranom stablom. Moguce je da krajnje stablo ima dubinu vecu od maksimalne
dopustene te se joS dodatno radi i podrezivanje. Graficki prikaz operatora nalazi se na
slici 4.14.

Drugi implementirani operator nasumi¢no mutira ¢vorove stabla. Cvorovi grananja
imaju vjerojatnost da im se nasumic¢no promjeni vrijednost koju ispituju pri grananju
dok ¢vorovi listovi imaju vjerojatno da im se nasumic¢no promjeni vrijednost koju

vracaju. Graficki prikaz operatora nalazi se na slici 4.13.
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5. Rezultati

5.1. Opis ispitivanja

Ispitana je evolucija miniona s neuronskom mreZom odnosno stablima odluke kao
model ponasanja. Svaka evolucija je odradena zasebno kroz 900 generacija (Sto je,
uz 5 particija po generaciji, 4500 izvodenja simulacije s ciljem evaluiranja dobrote)
te je svakih 300 generacija prouceno kakvo je ponasSanje evoluiralo. Krajnji cilj je
usporedba performansi neuronskih mreZza i stabala odluke nakon evolucije.

Osim miniona s modelima ponasanja koji evoluiraju unutar simulacije ¢e se po-
javljivati 1 minioni s fiksnim modelom ponaSanja koji su opisani u 4.3.1. Minioni
fiksnog ponaSanja dodani su u simulaciju da bi uveli konkurentnost u sustav te da bi

kaZnjavali gene koji ne pridonose prezivljavanju u takvoj okolini.

5.2. Zajednicka koriStena konfiguracija

Za ispitivanje oba modela dio koriStene konfiguracije je jednak. Oba modela koriste
istu funkciju izracunavanja dobrote s istim parametrima. KoriStena funkcija dobrote

opisana je u 4.4.2 a koriSteni koeficijenti za pojedine komponente su:

— 1.0 - duljina Zivota

— 5.0 - napravljena Steta

— 7.5 - oporavljeno zdravlje

— 0.001 - prijedena udaljenost

Radijus granice je 1500 jedinica. Broj miniona u populaciji je 100 te su podijeljeni

na 5 particija po generaciji te se svaka particija evaluira zasebno. U simulaciji se uvijek
nalaze po 10 hranjivih bobica 1 5 otrovnih bobica. Osim miniona koji evoluiraju pon-
aSanje pri inicijalizaciji svake particije prije njene evaluacije inicijalizira se 1 10 min-

iona s fiksnim ponaSanjem opisanih u 4.3.1. Elitizam genetskog algoritma postavljen
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Prosjecna dobrota

100 200 300 400 500 600 700 800 300

Generacije

Slika 5.1: Prosjecna dobrota miniona s modelom neuronskih mreza kroz 900 generacija evolu-

cije

je na 20 jedinki $to znaci da ¢e 20 najboljih jedinki u generaciji biti direktno prekopi-
rane u sljedecu generaciju.

Detaljan pregled svih mogucnosti u konfiguracijskoj datoteci dan je u dodatku B.

5.3. Neuronske mreze

5.3.1. Konfiguracija

Za arhitekturu neuronskih mreza koriste se dodatna 2 skrivena sloja s 80 odnosno 30
neurona.

Operatori kriZzanja koji se koriste opisani su u 4.5.2. Operator kriZzanja koji radi
aritmetiCku sredinu izmedu roditelja na dijelu mreZe izvrSava se s 90% vjerojatnosti
dok se operator koji kopira jedan sloj od loSijeg roditelja izvrSava s 10% vjerojatnosti.

Operatori mutacije koji se koriste opisani su u 4.5.3. Operator koji dodaje Gaussov
Sum na teZine i pristranosti mreze koristi se s 75% vjerojatnosti 1 uzorkuje Sum iz nor-
malne distribucije varijance 0.1 i1 srednje vrijednosti 0. Drugi operator koji ponovno
postavlja teZine i pristranosti koristi se s 25% vjerojatnosti. Operator za svaki koefici-
jent tezine i pristranosti ima 5% vjerojatnosti da e ponovno postaviti taj koeficijent.
Vrijednost na koju ¢e postaviti koeficijente uzorkuje iz normalne distribucije varijance

0.2 1 srednje vrijednosti 0.
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5.3.2. Prosjecna dobrota

Graf prosjecne dobrote miniona kroz 900 generacija prikazan je na slici 5.1. MozZe se
vidjeti da se prosjek dobrote ponasa vrlo kaoti¢no kroz generacije. Prosjecna dobrota
ovisi o uvjetima (polozaji miniona, hrane i otrova) u kojima se minioni nadu na pocetku
evaluacije. Ti uvjeti se nasumicno iniciraju te se minion koji je naucio neko specifi¢no
ponasanje koje je uspje$no za jednu situaciju ne€e nuzno dobro ponasati u nekoj drugoj
situaciji. Drugi razlog kaoti¢nosti grafa je konkurentnost miniona pri evaluaciji. Ti-
jekom evaluacije jedne particije generacije minioni se bore jedni protiv drugih te nuzno
postoje gubitnici 1 pobijednici. Kako dobrota individualnog miniona ovisi o ponasSanju
svih miniona u particiji i poCetnim uvjetima simulacije ovakav graf prosje¢ne dobrote
je ocekivan. Ovakvo kretanje prosjeCne dobrote nuzno ne znaci da minioni ne razvi-
jaju korisna ponasanja koja im pomazu prezivjeti unutar simulacije. Osim navedene
prosjecne dobrote miniona tijekom evolucije najviSa dostignuta dobrota je 6826.23 u

generaciji 416.

5.3.3. Uocena ponasanja nakon 300 generacija

Minioni fiksnog ponaSanja u velini sluCajeva nadzZivljavaju minione koji za model
ponaSanja imaju neuronske mreZe, medutim, neuronske mreze su napredovale te su
vidljiva neka istaknuta ponasanja. Evoluirana ponasanja imaju smisla iz perspektive
pravila senzora i opéenitih pravila simulacije te pruzaju dobru osnovu za daljnje nado-

gradnje na ta ponaSanja.

Rotiranje

PonaSanje koje su usvojili svi minioni je konstantno rotiranje oko vlastite osi. lako kon-
stantnim rotiranjem minioni tro$e vise energije svi su usvojili to ponasanje. Mogu¢i ra-
zlog tome je ograniCenost senzora da detektiraju objekte samo na prednjem dijelu min-
iona te rotiranjem minion konstantno provjerava u cijelom krugu oko svojeg polozaja.

U kombinaciji s ostalim usvojenim ponasanjima rotacija se ispostavlja vrlo korisnom.

Kretanje u smjeru drugih objekata

Vecina miniona je usvojila kretanje u smjeru drugih objekata koje detektiraju ali ne
koriste informaciju koja vrsta objekta je detektirana te postoji mogucnost da se minion

priblizava neCemu Stetnome kao $to je granica ili otrovna bobica.
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Zabijanje

Neki od miniona koji su usvojili prijasnje opisano ponaSanje usvojili su i zabijanje
u druge objekte. Kada detektiraju da im je neki objekt vrlo blizu i izravno ispred
njih daju jako visoku akceleraciju prema naprijed te se efektivno zabijaju u detektirani
objekt. Kako zabijanjem ve€om brzinom u konkurentske minione radi vise Stete ovo je
pozitivno ponasanje.

Neodlucnost

Veliki udio miniona je neodlu¢no kada detektiraju nekoliko objekata odjednom na ra-
zli¢itim poloZajima. PokuSavaju se pribliZiti svim objektima odjednom te se na kraju

ne pomaknu sa svojeg pocetnog polozaja.

5.3.4. Uocena ponasanja nakon 600 generacija

Minioni fiksnog ponasanja i dalje konzistentno nadZzivljavaju minione s neuronskim
mreZzama. I dalje je jedno najistaknutijih ponaSanja rotiranje. Najistaknutija prom-
jena u odnosu na provjeru na 300. generaciji je manja agresivnost te vecina miniona
pokusSava izbjegavati detektirane objekte.

Manja agresivnost

U kontrastu na 300. generaciju ova generacija miniona je manje agresivna te umjesto

da se krecu prema detektiranim objektima ve¢inom se krecu od njih.

Izbjegavanje opasnosti

vati granicu simulacije i otrovne bobice dok su u vezi ostalih objekata neodlucni.

5.3.5. Uocena ponasanja nakon 900 generacija

I dalje konzistentno pobjeduju minioni fiksnog ponasanja.

Rotiranje

Kao Sto je 1 prije istaknuto minioni i dalje rade konstantno rotiranje. Medutim, u ovoj

generaciji rotiraju se puno ve¢om brzinom nego ranije. Kako im je brzina vrtnje visoka
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Slika 5.2: Prosjec¢na dobrota miniona s modelom stabala odluke kroz 900 generacija evolucije

teSko rade translacijske pomake te teze dolaze do hrane za prezivljavanje u odnosu na

ranije generacije.

Agresivnost

Manji dio miniona nazad poprima agresivnost iz ranijih generacija te se zabijaju u

konkurente koji se nalaze u blizini.

5.4. Stabla odluke

5.4.1. Konfiguracija

Maksimalna dubina stabala je postavljena na 8 ¢vorova u dubinu. Koristi se operator
krizanja koji je opisan u 4.5.2 te je minimalna dubina ¢vora koji ¢e se odabrati kao
korijen podstabla koje ¢e se zamijeniti postavljena na 1 a maksimalna dubina na 7.
KoriSteni operatori mutacije opisani su u 4.5.3. Operator koji zamjenjuje cijelo pod-
stablo se koristi s 25% vjerojatnosti a minimalna i maksimalna dubina C¢vora Cije Ce
se podstablo zamijeniti je 1 odnosno 7. Maksimalna dubina nasumi¢no generiranog
podstabla je 3. Drugi operator mutacije koji mutira individualne ¢vorove koristi se s

25% vjerojatnosti. Vjerojatnost da se mutira neki ¢vor je 0.1%.

5.4.2. Prosjecna dobrota

Kretanje prosjecne dobrote miniona kroz generacije moZe se vidjeti na slici 5.2. Kao i
kod miniona s modelom neuronskih mreZa na grafu se vidi kretanje prosjecne dobrote

u odredenom rasponu. Za ovaj model taj raspon je uZi te je pomaknut prema ve¢im
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dobrotama. Na temelju toga se zakljuCuje da je model stabala odluke konzistentniji i
bolji u ponaSanju od modela neuronskih mreZa. NajviSa dostignuta dobrota je 7864.57

u generaciji 254.

5.4.3. Uocena ponasanja nakon 300 generacija

Minioni sa stablima odluke kao modelom ponasanja u vecini slucajeva uspjesno nadzivl-
javaju minione fiksnog ponasanja. Uspijevaju samostalno skenirati okolinu, pronaci

hranu te loviti konkurentske minione.

Kretanje u smjeru drugih objekata

Vecina miniona reagira na druge objekte tako da se krene sporijom brzinom kretati
u smjeru detektiranih objekata. Cini se da najbolje reagiraju na tijela te im takvo

ponasanje omogucuje dugotrajan Zivot.

Zabijanje u konkurentske minione

Kada minion ispred sebe detektira konkurentskog zZivog miniona pokusat ¢e se velikom

brzinom zaletjeti u njega s ciljem da mu napravi Stetu te da sebi stvori hranu.

Rotacija

Neki od miniona su osvojili ponasanje gdje se konstantno sporijom brzinom rotiraju
oko svoje osi. Ovo im omogucava skeniranje cijele okoline u punom krugu oko svoje
pozicije te bolje reakcije na opasnosti 1 prilike u okolini. Ovo ponaSanje se istice isto
kao i kod miniona koji za model ponaSanja koriste neuronske mreze. Medutim vrtnja

kod miniona sa stablima odluke je sporija te time troSe manje energije.

Blokada

U nekim slucajevima minion zablokira te se uopée ne krece. Uoceno je da se ovo
najceS¢e dogada kada ispred sebe detektira granicu a ne detektira niSta drugo na Sto bi

mogao reagirati.

5.4.4. Uocena ponasanja nakon 600 generacija

Minioni joS CeS¢e nadZivljavaju minione fiksnog ponaSanja. Neka od ponaSanja iz

prijasSnjeg poglavlja su skupljena u zanimljive stereotipe poput strvinara i lovca.
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Rotacija

Kao 1 prije uoceno je konstantno rotiranje miniona oko svoje osi. Medutim, veci dio

populacije sada se rotira veCom brzinom.

Nezainteresiranost za bobice

Skoro svi minioni u populaciji nimalo ne reagiraju na hranjive i otrovne bobice. Pon-

aSaju se jednako bez obzira detektiraju li bobice ili ne.

Strvinari

Jedan od uocenih stereotipa ponasanja su strvinari. Minioni ovog stereotipa konstantno
se rotiraju te skeniraju okolinu. U potpunosti uvijek izbjegavaju Zive konkurentske
minione ali jako ih privlace tijela mrtvih miniona. Sve u svemu, ovakvo defenzivno

ponasanje im omogucuje da su, u vecini slucajeva, medu zadnjim preZivjelima.

Lovci

Ovaj stereotip ponaSanja je po svemu slican strvinarima. Jedina razlika je $to lovci
umjesto da bjeZe od Zivih konkurenata love ih te se zabijaju u njih. Ovakav agresivniji
nacin ponaSanja ih ponekad dovodi do smrti zbog nedovoljne brzine pri lovu gdje ne

uspijevaju uloviti svoj plijen.

5.4.5. Uocena ponasanja nakon 900 generacija

Sva prijaSnje navedena ponaSanja su 1 dalje prisutna te minioni sa stablima odluke u
vedini sluCajeva nadZivljavaju minione fiksnog ponaSanja. Razlika u odnosu na pri-
jasnju provjeru na 600. generaciji je da su sada minioni precizniji i odlu¢niji u svojim

odlukama.

5.5. Rezultati evolucije plitkih stabala

5.5.1. Opis ispitivanja

Evolucija se provodi na isti nacin kao i u prijaSnjem ispitivanju s istom konfiguracijom
opisanom u 5.2. Postoje dvije razlike u konfiguraciji - maksimalna dubina stabala
odluke 1 maksimalan broj generacija evolucije. Maksimalna dubina postavljena je na

4 a broj generacija kroz koje se provodi evolucija je 300.
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BODY
RIGHT?

Slika 5.3: Jedan od evoluiranih modela ponasanja - stablo koje upravlja akceleracijom (lijevo)

i stablo koje upravlja rotacijom (desno)

Slika 5.4: Jedan od evoluiranih modela ponaSanja - stablo koje upravlja akceleracijom (lijevo)

1 stablo koje upravlja rotacijom (desno)

Cilj ovog ispitivanja je prikazati evoluirana stabla odluke koja upravljaju ponasanje

miniona.

5.5.2. Rezultati

Na slikama 5.3 1 5.4 prikazani su graficki prikazi dvoje evoluiranih modela ponasanja
tijekom ispitivanja. Evaluacija stabla zapocinje s korijenskim ¢vorom na vrhu te se
ispitivanjem Cinjenice u ¢vorovima grananja evaluira lijevo (u slucaju da je odgovor na
upit istinit) ili desno (u slucaju da je odgovor neistinit) podstablo. Rezultat evaluacije
stabla se nalazi u nekom od listova stabla koji vraca neki izraz za potrebnu akceleraciju
ili rotaciju.

Model prvog miniona prikazan na slici 5.3 je naucio brzo kretati prema hrani kada
ju osjeti ispred sebe. To ponaSanje je vidljivo na stablu zaduZenom za akceleraciju u
lancu izvodenja "BODY RIGHT? -> NE -> FOOD FRONT? -> DA -> FAST FRONT"".
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Osim tog ponaSanja uocava se uobicajeno konstantno rotiranje u stablu zaduZenom za
rotaciju gdje oba lista stabla vracaju vrtnju u smjeru kazaljke na satu.

Model drugog miniona prikazan je na slici 5.4. Ovaj model je kompleksniji od
prvoga ali se ponasa na slican na¢in. Dodatno zanimljivo ponaSanje u ovom modelu u
odnosu na prijasnji je izbjegavanje otrovnih bobica. Ovo izbjegavanje otrova je vidljivo
u lancu evaluacije stabla za akceleraciju "BODY RIGHT? -> NE -> FOOD FRONT? ->
NE -> POISON FRONT? -> DA -> FAST BACK". Osim tog lanca evaluacije vidljiv je i
lanac evaluacije u stablu za rotaciju koji je, €ini se, zaduZen za isti zadatak izbjegavanja
otrova "MINION FRONT? -> NE -> POISON FRONT? -> DA -> FAST RIGHT".
Kombinacijom tih dvoje lanaca kada minion ispred sebe uoci otrov on ¢e naglo usporiti

te skrenuti desno kako bi izbjegao taj otrov.

5.6. Statistika najboljih miniona

5.6.1. Opis ispitivanja

Cilj ovog ispitivanja je analizirati kakvo je statisticko ponaSanje najboljih dostignutih
dobrota miniona u vise pokretanja evolucije. Koristi se slicna konfiguracija kaoiu 5.2
sa sljede¢im izmjenama:

— broj miniona po generaciji smanjen je na 20

— postoji samo jedna particija po generaciji

— elitizam je smanjen na 4

— broj generacija kroz koje se provodi evolucija smanjen je na 100
Ispituju se sljedece konfiguracije:
— model neuronskih mreZa s arhitekturom koja ima jedan skriveni sloj veliine
50

— model neuronskih mreza s arhitekturom koja ima dva skrivena sloja veli¢ine 80

odnosno 30
— model stabala odluke s maksimalnom dubinom stabla 3

— model stabala odluke s maksimalnom dubinom stabla 8

5.6.2. Rezultati

Na slici 5.5 prikazan je box-plot koji prikazuje odnose najboljih postignutih dobrota

po prijasnje navedenim konfiguracijama.
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Slika 5.6: Graf koji prikazuje dobrotu najboljeg miniona kroz 100 generacija evolucije za

razli¢ite modele ponaSanja
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Najbolja dobrota po generacijama

Na slici 5.6 nalazi se graf koji prikazuje dobrotu najboljeg miniona u generaciji kroz
generacije evolucije. Graf je vrlo kaotican jer, kao $to je i prije istaknuto, dobrota na-
jbolje jedinke ovisi 0 nasumi¢nim faktorima kao Sto je inicijalni poloZaj svih objekata
u simulaciji. Medutim, iz grafa se moZe vidjeti da oba modela stabala odluke daju
konzistentno bolje rezultate od oba modela neuronskih mreza. Osim toga, zanimljivo
je istaknuti da sloZeniji model neuronskih mreza daje bolje rezultate od jednostavnijeg

sve do, otprilike, generacije 60 nakon koje jednostavniji model postaje bolji.

Najbolja dobivena dobrota tijekom cijele evolucije

Najbolje dobrote dobivaju se kompleksnijim stablima odluke dok se najgore dobrote
dobivaju kompleksnim neuronskim mrezZama.

Zanimljivo je usporediti kompleksniji 1 jednostavniji model neuronskih mreZza.
Kompleksniji model ima velik broj parametara pa genetski algoritam teSko pronalazi
bolja rjeSenja s nasumic¢nim podeSavanjem parametara. Posljedica toga je nekonzis-
tentnost u ponasanju modela. Nasuprot tome - jednostavniji model nudi relativno bolja
rjeSenja te puno konzistentnije jer manji broj parametara olakSava optimizaciju ali je
mreZa jo$ uvijek ima dovoljnu ekspresivnost da napravi dobre rezultate.

Kod modela stabala odluke ¢ini se da maksimalna dubina stabla utjece na kvalitetu

rjeSenja ali ne i1 na konzistentnost.
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6. Zakljucak

Implementacija svijeta s konzistentnim pravilima medu objektima je uspjeSno prove-
dena u sklopu rada. Vecina pravila su implementirana po uzoru na neke od postojecih
radova na sli¢nu temu. Pod pravilima svijeta podrazumijeva se simulacija realisti¢ne
fizike u 2D okruZenju, posljedice sudara izmedu objekata razlicitih i istih vrsta te nacin
na koji radi organizam miniona.

Za optimizaciju ponaSanja i atributa miniona namece se genetski algoritam kao
ociti izbor s obzirom na to da se radi o simulaciji svijeta pa se optimizacija evolucijom
¢ini prikladnom. Implementirana su dva modela ponaSanja miniona Cije se perfor-
manse usporeduju ispitivanjima. Prvi model su neuronske mreZe koje na ulaz dobivaju
Ciste podatke koje Salju senzori pa time imaju vecu slobodu. Drugi model su stabla
odluke koje na ulaz dobiju ogranicen broj true ili false ¢injenica koje se dobiju pretpro-
cesiranjem podataka iz senzora. Stabla odluke su tako ogranicenija u broju mogucih
ponasSanja od neuronskih mreza. Osim ova dva modela implementirani su i minioni
fiksnog ponaSanja koji sluZe kao referentna tocka u ispitivanjima i kao konkurencija
koja tjera druga dva modela da optimiraju svoje ponasanje.

Iz rezultata ispitivanja zakljuceno je da stabala odluke evoluiraju brze i konzis-
tentnije od neuronskih mreza. Postoji nekoliko sli¢nosti u ponaSanjima izmedu ova
dva modela kao Sto je konstanta rotacija kako bi se skeniralo cijelo okolno podrucje
oko vlastite pozicije. Neuronske mreze Cesto evoluiraju nekonzistentna ponaSanja te
ponasanja koja daju preveliki naglasak na neke odluke. Primjer toga je kako se roti-
ranje ubrzavalo Sto dulje je trajala evolucija $to je pridonijelo brZzem troSenju energije
i ranijoj smrti miniona. Stabla odluke evoluiraju konzistentno te evoluiraju ponaSanja
koja su konzistentna i odlu¢na. Medutim, kod stabala odluke se istice nedostatak
mogucnosti kod optimizacije tako da se u specificnim slucajevima dogada blokada
miniona. Pri nekim dobivenim podacima minion ne radi niSta te samo stoji na mjestu.

Sve u svemu, minioni fiksnog ponasanja, kao referentna tocka, cesto nadzivljavaju
model neuronskih mreZa dok vrlo rijetko nadZive model stabala odluka. Po tome se

moze zakljuciti da su za ovu vrstu problema stabala odluke bolji izbor. Medutim,
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zbog ogranicenja stabala odluka navedenih ranije postoji moguénost da, uz dovoljno
generacija evoluiranja, neuronske mreZe postanu bolje jer raspolazu s ve¢om koli¢inom

informacija.
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Dodatak A

Upute za instalaciju

Simulacija se instalira prevodenjem izvornog koda simulacije.

A.1. Dodatne biblioteke

Kako bi se izvorni kod uspje$no preveo potrebno je preuzeti i instalirati SDL2 (eng.
Simple DirectMedia Layer) biblioteku i GLEW (eng. The OpenGL Extension Wran-
gler Library).

Za instalaciju SDL2 biblioteke potrebno je pristupiti stranici https://wiki.
libsdl.org/Installationhttps://wiki.libsdl.org/Installation te pratiti upute za
instalaciju ovisno o platformi.

Za instalaciju GLEW biblioteke potrebno je pristupiti stranici http://glew.
sourceforge.net/install.htmlhttp:/glew.sourceforge.net/install.html te pratiti
upute za instalaciju.

Sve ostale dodatne biblioteke se nalaze uz sam izvorni kod simulacije te ih nije

potrebno dodatno instalirati.

A.2. Prevodenje i pokretanje simulacije

Projekt koristi cmake alat kao build alat te ga je potrebno instalirati. Za instalaciju
cmake-a potrebno je pristupiti stranici ht t ps : //cmake . org/install/https://cmake.org/install/
te pratiti upute za instalaciju.
Daljnje koriStenje cmake-a u prevodenju izvornog koda projekta ovisi o platformi
za koju se prevodi. Na Unix/Linux sustavima prevodenje se svodi na izvrSavanje

sljedecih naredbi u terminalu:
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cmake

make

Nakon uspjeSnog prevodenja projekt se moze pokrenuti pomocu naredbe:

./ Biome_Simulation
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Dodatak B
Konfiguracijska datoteka

Konfiguracijska datoteka se piSe u JSON formatu te se mora nalaziti u direktoriju iz ko-

jeg se pokrece simulacija i mora imati ime "config.txt". Svaki klju¢ u kljuc-vrijednosti

parovima u JSON datoteci je tipa string te predstavlja ime neke od konfigurabilnih

vrijednosti simulacije.

Korijenski objekt JSON datoteke prepoznaje sljedece vrijednosti kao kljuCeve za

konfiguraciju:

"boundary_radius" - realni broj koji odreduje radijus granice simulacije

"number_generation_partitions" - cijeli broj koji odreduje broj particija popu-

lacije jedinki koje se neovisno evaluiraju

"number_minions_per_partition" - cijeli broj koji odreduje broj miniona koji se

evoluiraju po particiji generacije

"number_default_minions" - cijeli broj koji odreduje broj miniona fiksnog pon-

aSanja koji se ubacuje na pocetku evaluacije particije generacije
"food_pellets" - cijeli broj koji odreduje broj hranjivih bobica
"poison_pellets" - cijeli broj koji odreduje broj otrovnih bobica

"elitism" - cijeli broj koji odreduje broj najboljih miniona koji se automatski

kopiraju u sljedecu generaciju

"number_max_generations" - cijeli broj koji odreduje koliko generacija genet-

skog algoritma se izvodi prije nego simulacija zavrsi
"load_directory" - put do direktorija iz kojeg se ucitava prva generacija miniona
"save_directory" - put do direktorija u koji €e se spremati generacije miniona

"print_info_every_second" - cijeli broj koji predstavlja u kojim intervalima se

ispisuju relevantni podaci za simulaciju
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— "persist_minions_every_seconds" - cijeli broj koji predstavlja u kojim interval-

ima se minioni spremaju na disk

— "minion_generator" - string koji odreduje koji model ponasanja se koristi ("de-

cision_tree" ili "neural_net")

— "minion_generator_config" - objekt koji odreduje konfiguraciju modela pon-
aSanja

— "fitness" - string koji odreduje koji model dobrote se koristi ("activity" ili "time_alive")

— "fitness_config" - objekt koji odreduje konfiguraciju modela dobrote

— "crossover_operator" - string koji odreduje koji operator kriZzanja se koristi
("pick_better", "pick_random" ili "custom")

— "crossover_operator_config" - objekt koji odreduje konfiguraciju operatora kriZanja

— "mutation_operator" - string koji odreduje koji operator mutacije se koristi
("do_nothing" ili "custom")

— "mutation_operator_config" - objekt koji odreduje konfiguraciju operatora mu-
tacije

Objekt "minion_generator_config":
— "max_tree_depth" - cijeli broj koji predstavlja maksimalnu dubinu stabla od-

luke (koristi se samo ako je "minion_generator" bio postavljen na "decision_tree")

— "architecture_hidden" - niz cijelih brojeva koji predstavlja arhitekturu skrivenih
slojeva u neuronskoj mrezi (koriste se samo ako je "minion_generator" bio
postavljen na "neural_net")

Objekt "fitness_config" se Cita samo ako je "fitness" bio postavljen na "activity":
— "time_lived_coeff" - koeficijent koji mnoZi vrijeme Zivota miniona te se taj
umnozak pridodaje ukupnoj dobroti miniona

— "damage_dealt_coeff" - koeficijent koji mnozi koliko je Stete minion nacinio

konkurentima te se taj umnozak pridodaje ukupnoj dobroti miniona

— "health_recovered_coeff" - koeficijent koji mnoZi koliko je zdravlja minion ob-

novio te se taj umnozak pridodaje ukupnoj dobroti miniona

— "distance_traveled_coeff" - koeficijent koji mnozi koliki je put minion proSao

te se taj umnoZzak pridodaje ukupnoj dobroti miniona

Objekt "crossover_operator_config" se ucitava samo ako je "crossover_operator"

nn

postavljen na "custom". Objekt se sastoji od 3 kljuca "object_crossovers", "senses_crossovers"
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1 "controller_crossovers". Svaki od tih klju¢a ima niz objekata za pripadnu vrijednost.
Svaki objekt u nizu ima 3 klju¢a "name" (ime operatora), "probability" (vjerojatnost
da se taj operator koristi u nekom trenutku) 1 "config" (dodatni objekt koji konfig-
urira taj operator). Za "object_crossovers" i "senses_crossovers" postoje 2 mogucnosti
"fitness_weighted_average" 1 "arithmetic_average". Za "controller_crossovers" pos-

" n

toje 3 mogucnosti "decision_tree_subst_subtree", "neural_net_layer_weights" i "neu-

ral_net_single_layer". Od tih 3 operatora samo "decision_tree_subst_subtree" prima

konfiguraciju:
— "min_depth_cross_point" - minimalna dubina ¢vora ¢ije podstablo Ce biti za-
mijenjeno
— "max_depth_cross_point" - maksimalna dubina ¢vora ¢ije podstablo Ce biti za-
mijenjeno

Kao i za operatore krizanja operatori mutacije (u slucaju da se radi o "custom" mu-

nn

taciji) su podijeljeni na "object_mutations", "senses_mutations" 1 "controller_mutations".
"object_mutations" i "senses_mutations" podrZavaju samo "gauss_noise" mutaciju koja
u konfiguraciji prima samo "variance" parametar koji odreduje varijancu normalne dis-

tribucije. "controller_mutations" prepoznaje sljedeCe operatore ovisno o koriStenom

9

modelu ponasSanja "decision_tree_rand_subtree", "decision_tree_mutate_nodes", "gauss_noise_weights"
1 "gauss_sparse_reset".

Objekt "decision_tree_rand_subtree":
— "min_depth" - minimalna dubina ¢vora ¢ije podstablo ¢e biti zamijenjeno
— "max_depth" - maksimalna dubina ¢vora Cije podstablo ¢e biti zamijenjeno

— "subtree_max_depth" - maksimalna dubina nasumi¢no generiranog podstabla
Objekt "decision_tree_mutate_nodes":

— "min_depth" - minimalna dubina ¢vorova koji se mogu mutirati

— "max_depth" - maksimalna dubina ¢vorova koji se mogu mutirati

— "probability_mutate_node" - vjerojatnost mutiranja pojedinog ¢vora
Objekt "gauss_noise_weights":

— "variance" - varijanca normalne distribucije iz koje se uzorkuje Sum
Objekt "gauss_sparse_reset":

— "weight_reset_probability" - vjerojatnost resetiranja pojedine teZine

— "bias_reset_probability" - vjerojatnost resetiranja pojedine pristranosti

— "variance" - varijanca normalne distribucije iz koje se uzorkuje Sum
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Simulacija bioma postupcima strojnog ucenja

Sazetak

Rad usporeduje performanse neuronskih mreZa i stabala odluke kao modela pon-
aSanja za jedinke koje se nalaze u simuliranom 2D svijetu. Cijeli svijet i njegova
pravila interakcije medu objektima unutar njega implementirana su i opisana u sklopu
ovog rada. Modeli ponaSanja optimiziraju se koriStenjem generacijskog genetskog al-

goritma kojim se nastoji ¢im viSe pribliZiti stvarnoj evoluciji iz prirode.

Kljucéne rijeci: neuronske mreze, stabla odluke, genetski algoritam, strojno ucenje,

simulacija, biom, raCunalna grafika, evolucija, simulacija fizike

Biome simulation with machine learning

Abstract

Thesis compares the performances of neural networks and decision trees as be-
havior models for individuals which exist in a simulated 2D world. Whole world and
its rules of interaction between the objects within it are implemented and described
as a part of this thesis. Behavior models are optimized by using generational genetic

algorithm which tries to mimic the real evolution found in nature.

Keywords: neural networks, decision trees, genetic algorithm, machine learning, sim-

ulation, biome, computer graphics, evolution, physics simulation



