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1. UVOD

Problem koji se koristi kako bi se na jednostavan nacin demonstrirala korisnost genetskog

algoritma se opisuje na iduci nacin:

Za proizvoljan broj populacija (u ovom slucaju dvije) u virtualnom svijetu, potrebno je
omoguciti interakciju s okolinom. Glavni zadatak jedinki populacije je skupiti Sto viSe bodova a
to mogu posti¢i na dva nacina: prikupljanjem resursa koji su razbacani po virtualnom svijetu ili
napadanjem clanova drugih populacija. Jedinke imaju pravo napadati jedinke druge populacije
ako se nalaze na odredenoj udaljenosti. Clanovi populacije koji preostanu na kraju generacijskog
ciklusa su sortirani po bodovima i oni s najviSe bodova su prvi na redu za stvaranje novih
jedinki. Karakteristike jedinki su definirane kroz gene: snaga — koliko resursa moze prenijeti i
koliko je dobar u borbi, brzina — koliko se brzo krece i vid — koliko daleko mete zahtjeva mogu
biti da bi jedinka reagirala, te kroz prioritete koji diktiraju nac¢in ponaSanja: napad, obrana i
resursi. Jedinke na pocetku svake generacije odluCuju na koji ¢e resurs i¢i tijekom trajanja
jednog ciklusa. Jedinke takoder imaju moguc¢nost traZiti od drugih jedinki da joj pomognu u
slucaju napada, a neuronska mreZa koja upravlja jednom populacijom ima sposobnost naredivati
svojim jedinkama ovisno o situaciji u ciklusu. Nakon Sto ciklus zavrsi, preZivjele jedinke unutar
generacije se kriZaju s kontrolnom populacijom na temelju genetskog algoritma dvostruke

populacije te se ciklusi ponavljaju sve dok se program ne zaustavi.

Kako ovo nije vrsta problema koji se inaCe koristi za usporedivanje performansi razlicitih
algoritama iste vrste, nego rucno osmisljen zadatak autora, ne postoji rad koji se moZe koristiti
kao mjera uspjeha implementacije algoritma. Rad dakle sluZi kao demonstracija rjeSavanja

zadatka koji ukljucuje traZenje najboljeg rjeSenja.

U ovom radu ¢e se dublje dotac¢i tema genetskog algoritma i neuronske mreZe, spomenuti
osnovna ideja o njihovom radu, te provesti detaljna analiza o razvoju rjeSenja problema. Takoder
Ce se prikazati rezultati izvedbe genetskog algoritma i navesti moguce utjecaje na njih na temelju

implementacije.



2. PREGLED PODRUCJA TEME

Za genetski algoritam postoji velik broj pokuSaja optimizacija i rjeSavanje ogranienja originalne
ideje, primjerice za rjeSavanje problema viSestrukih rezervoara i kontrolu toka vode po
cjevovodima isprobane su varijante algoritma poput poboljSanog GA (Improved GA), NSGA-II i
MOGA te je zakljucak eksperimenata bio da su neke varijante bile bolje od originalne ideje a
neke su davale loSije rezultate, Sto upucuje na to da za svaku varijantu genetskog algoritma

postoji raspon problema koji ¢e se bolje rijeSiti tim algoritmom [1].

Genetski algoritam dvojne populacije (DPGA) predstavlja oblik genetskih algoritama koji se
razlikuje od prve verzije algoritma po odrzavanju dvije razli¢ite populacije tijekom procesa
optimizacije. Ova struktura poboljSava mogucnosti istraZivanja i iskoriStavanja algoritma, Sto
rezultira uCinkovitijim rjeSenjima za sloZene probleme optimizacije. Najveca prednost takvog
pristupa je poboljSana raznolikost kromosoma Sto sprjeCava preuranjenu konvergenciju na

lokalnim optimumima i pomaze u pregledu cijelog podrucja pretrage.

Za DPGA postoji nekoliko istraZivanja, jedan od njih se bavi analizom primjene u sustavu
planiranja punjenja viSestrukih elektricnih vozila gdje se koristi izmijenjena verzija DPGA-a
kako bi se zaobiSla ograniCenja, dok se u drugom radu predlaze novu poboljSanu verziju
genetskog algoritma dvostruke populacije (IDPGA) te ga se usporeduje s drugim algoritmima
[2,3]. Jedan rad takoder objasnjava utjecaj koriStenja DPGA za odredivanje granice fuzzy
kontrolera [4]. Kako je algoritam nastao jo§ 2007, proslo je dovoljno vremena da se uoce
njegove osnovne mane i da se na temelju njih izradi novi Improved DPGA koji ukljucuje faktore

poput elitizma odnosno vaznijih jedinki [5].

Ali Alajmi se bavio problemom odabira najefikasnijih svojstava genetskih algoritama kako bi
rijeSio problem neogranicene optimizacije gradenja. Rad je pokazao kako faktor mutacije i
kriZzanja gena imaju najmanji utjecaj na performanse genetskog algoritma dok je veli¢ina

populacije davala najvec¢e promjene na performanse i ubrzala dosezanje optimalnog rjeSenja. [6]

Takoder postoji rad koji se temelji na primjeni genetskog algoritma nad neuronskom mreZom u
svrhu optimizacije parametra procesa [7]. Takva mreZa bi bila ranije trenirana s podacima koji bi

predvidali vrijednosti karakteristika proizvoda koji bi nastali kao rezultat procesa.

Unity je prepoznat kao dobar odabir u vizualizaciji problema poput problema putujuceg trgovca
gdje se problem sastoji od koordinata Cije je rjeSenje puno lakSe interpretirati u vidljivim

koracima i uz pomo¢ dodatnih metrika [8].



3. TEORETSKA PODLOGA

Kako bi se Sto bolje razumjela problematika ovog rada potrebno je obratiti pozornost na dva
kljucna pojma: genetski algoritam koji predstavlja srZ ove teme i neuronska mreza. Ova dva

pojma iako nisu nuZno povezana, ako se pravilno koriste mogu dati zanimljive rezultate.

3.1 Genetski algoritam

Genetski algoritmi spadaju pod optimizacijske i pretraZzivacke algoritme, a temeljni princip rada
je inspiriran prirodnim odabirom i genetikom. Veoma su pogodni za rjeSavanje kompleksnih
optimizacijskih problema gdje nije u potpunosti poznat utjecaj vrijednost ulaznih podataka (bez

obzira na njihovu veli¢inu) na dani problem.

Kao Sto se moZe zakljuCiti iz imena, genetski algoritam se zasniva na skupini gena odnosno
kromosomu koji zapravo predstavlja niz vrijednosti koji Cine potencijalno rjeSenje problema.
Skup takvih rjeSenja se naziva populacija. Odredivanje kvalitete rjeSenja se odvija pomocu

fitness funkcije, gdje se za svaki novi problem mora dizajnirati nova funkcija.

Genetski algoritam se izvodi na iduci nacin: prvo se stvara citava populacija ili nasumicno ili na
temelju heuristike te im se racunaju vrijednosti fitness funkcije. Zatim se odabiru jedinke unutar
populacije koje ¢e se koristiti za stvaranje jedinki iduc¢e generacije. U vecini metoda odabira
prednost ¢e imati jedinke s vecom fitness vrijednosti. Stvaranje novih jedinki se izvrSava pomocu
kriZzanja (engl. crossover) gena roditelja. Za proces mijeSanja postoji nekoliko metoda a u ovom
radu je koriSteno ujednaceno kriZzanje (engl. uniform crossover) koji za svaki pojedinacni gen
provjerava od kojeg roditelja ¢e biti naslijeden. Iduci korak je mutacija koja mijenja gene jedinke
populacije. Mutacija se moZe primijeniti na cijeloj populaciji ili samo na par jedinki i moZe
izmijeniti samo dio gena ili pak ¢itav kromosom ovisno o stopi mutacije i pridonosi raznolikosti
populacije. Nakon toga slijedi formiranje nove populacije, to se moZe izvrsiti tako da se samo
zamijeni dio populacije s novim jedinkama ili da se stvori potpuno nova populacija. Svi ovi

koraci se ponavljaju sve dok se ne postigne neki uvjet.

Ovaj algoritam je popularan pri rjeSavanju optimizacijskih problema iz nekoliko razloga. Prvo,
veoma ga je lagano prilagoditi na veliki broj problema bez obzira na ogranicenja i traZena
rjeSenja te zato Sto provodi pretragu po cijelom prostoru mogucih vrijednosti, puno su manje

Sanse da Ce “zaglaviti” na lokalnom minimumu i maksimumu. Naravno ovisno o velicini



podrucja pretrage i kompleksnosti problema takav algoritam moZe troSiti dosta raCunalnih
resursa. Isto tako ovisno o parametrima moZe do¢i do smanjenja raznolikosti jedinki odnosno

pretraZivanja dijela podrucja Sto moZe dovesti do ne optimalnih rjeSenja.

U ovom radu se Kkoristi varijanta genetskog algoritma zvana genetski algoritam dvojne
populacije. Varijanta koristi populaciju koja predstavlja genetski bazen (engl. Genetic Pool),
nadalje opisana kao kontrolna populacija, kako bi ocuvala raznolikost prisutnih gena u glavnoj
populaciji. To ostvaruje na idu¢i nacin, umjesto citavog podrucja pretrage, jedinke kontrolne
populacije su podijeljene nacin da svaki gen jedinke moZe poprimiti podskup vrijednosti koji se
nalaze u podrucju pretrage. Tako se osigurava da kontrolna populaciju u potpunosti ocuva
genetsku raznolikost. KriZanje gena se odvija izmedu nasumicno odabranog clana glavne
populacije i jedinke kontrolne populacije koja nastaje od nasumi¢no odabranih gena svih jedinki
kontrolne populacije (SI. 3.1.), te novo stvorene jedinke zamjenjuju roditelja iz glavne populacije
ako imaju bolju fitness vrijednost od njega. Zatim se izvrSava mutacija nad nasumi¢nim genom
kontrolne populacije na nacin da se vrijednost gena povecava za prethodno definiranu vrijednost
ali ako bi ta vrijednost izaSla iz raspona vrijednosti tog gena onda se vrijednost vraca na drugu
stranu raspona. Mutacija se nece izvrsiti jedino u slucaju da je odabrani gen dio trenutno
najboljeg rjeSenja. Takoder postoji i koncept adaptivne kontrole raznolikosti (engl. Adaptive
Diversity Control) koji funkcionira na nacin da prilikom svakog prijelaza vrijednosti gena na
drugu stranu raspona, se smanjuje inkrementalna vrijednost koja se koristi za mijenjanje

vrijednosti gena za taj specifican gen kontrolne populacije.
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Slika 3.1. Postupak kriZanja gena za DPGA [9].

3.2 Neuronska mreza

Neuronske mreZe su struktura za rjeSavanje problema zasnovane na principu rada mozga. Mogu
rjeSavati razne probleme poput klasifikacije, prepoznavanje glasa ili slike te cak i igranje igara.
Sastoje se od slojeva neurona koji predstavljaju jedinice koje obavljaju nekakav izracun. Prvi
sloj je uvijek sloj ulaznih podataka i sastoji se od onoliko neurona koliko razli¢itih vrsta
podataka je potrebno analizirati. Nakon dolazi skriveni sloj koji se moZe sastojati od nekoliko
slojeva i Cesto sadrZi puno viSe neurona nego izlazni i ulazni sloj zajedno. Taj sloj sluZi za
izvodenje izracuna i izvlaCenja obrazaca kako bi se doSlo do rjeSenja. Zadnji sloj je izlazni sloj
koji se sastoji od onoliko neurona koliko je mogucih ishoda i u njega se mapiraju vrijednosti iz
skrivenog sloja. Prilikom treniranja neuronske mreZe izmedu neurona se podeSavaju razliciti
utezi (engl. weights) koji predstavljaju utjecaj prijaSnjeg neurona na iduci. JoS jedan parametar
koji sluZi za bolje podeSavanje mreZe se zove pristranost (engl. bias), njegova svrha je
podesavanje aktivacijski funkcija unutar mreZe. Aktivacijska funkcija se nalazi unutar svakog
neurona i uvodi nelinearnost u mreZzu te omogucuje ucenje kompleksnih obrazaca. Neke od

Cestih funkcija su Sigmoid, Tanh, ReLU i Leaky ReL.U.



Treniranje neuronske mreZe se sastoji od nekoliko koraka:

1. Forward Propagation — ulazni podaci prolaze kroz slojeve mreZe i pri prolasku kroz
svaki neuron se ulazna vrijednost mnoZi s utezima i provlaci kroz aktivacijsku funkciju
kako bi se dobio izlaz

2. Funkcija greSke (engl. Loss Function) - sluZi za mjerenje razlike izmedu predvidene
izlazne vrijednosti i stvarnog izlaza, Cesto koristene funkcije ukljucuju srednju kvadriranu
greSku (MSE) koja se koristi za regresijske zadatke i Cross-Entropy Loss koja je korisna
za klasifikacijske probleme

3. Backpropagation - sluZi za racunanje gradijenta funkcije greSke uz pomoc¢ izlaza koji su
dobiveni u prvom koraku, prvo se racuna koliko je svaki uteg doprinio greSci te se na
temelju optimizacijskog algoritma podeSavaju utezi

4. Optimizacijski algoritmi - sluZi za podeSavanje utega i biasa kako bi se minimalizirala

funkcija greSke, medu cCestim algoritmima su Gradient descent i ADAM

Postoji nekoliko vrsta neuronskih mreZa i svaka je dizajnirana za rjeSavanje odredenih vrsta
zadataka. Najjednostavnija od njih je Feedforward Neural Network (FNN) gdje veze izmedu
neurona ne tvore kruznu vezu nego se informacije kre¢u ravno od ulaza do izlaza mreZe. Takva
mreZa je dovoljna za potrebe ovog rada jer zbog jednostavnosti problema za koji se koristi.
Konvolucijske neuronske mreze (CNN) su jako efektivne u zadacima obrade slike a to postizu
koriStenjem konvolucijskih slojeva koji koriste filtere nad ulaznim podacima kako bi otkrile
znacajke slike poput rubova i tekstura. Takoder koristi pooling i potpuno povezane slojeve kako

bi smanjili dimenzionalnost podataka odnosno potpuno povezali dva sloja neurona.



4. RJESENJE

4.1 ZavrSna implementacija

Na slici 4.1. je dan prikaz sucelja kada se otvori Unity projekt u kojemu se nalazi implementacija
genetskog algoritma. Sastoji se od nekoliko kljucnih stvari: SpawnPoint objekta, koji se koristi
za definiranje mjesta stvaranja novih jedinki unutar iste grupe i mjesto povratka resursa i
ResourceNode objekta, koji omogucuje jedinkama prikupljanje resursa kada se nalaze dovoljno
blizu. SpawnPoint objekti takoder sadrZe promjenjive vrijednosti prioriteta koje ¢e jedinke koje
se stvore na njenom mjestu imati. Prioriteti resursa, napada i obrane definiraju ponasanje jedinki

tijekom trajanja simulacije ali takoder utjece i na odluke koje donosi GroupAl.

Slika 4.1. Default sadrzaj virtualnog svijeta unutar Unity projekta.

GroupAl je neuronska mreZa zaduZena za pracCenje stanja jedinki pod njezinom kontrolom i
prosljedivanje zahtjeva za radnjom koje dolaze jedinki. Takoder ima sposobnost naredivanja
svojim jedinkama u odredenim intervalima ako odluci da ima potrebe. Za treniranje ovog modela
koriSten je rucno napravljen skup podataka od 216 redova koji sadrZe veliki raspon situacija koje
neuronska mreZe moZe ocekivati kao ulaz. Naravno koriSteni su samo CeS¢i i manje rjedi ulazi
kako bi se izbjeglo pretjerano treniranje modela a kako ne bi doSlo do nestabilnih rezultata
genetskog algoritma koji bi iskrivljavali sliku utjecaja pojedinih varijabli. Uz to tijekom trajanja
eksperimenta se ne koriste podaci dobiveni tijekom rada kako mreZa ne bi neocCekivano utjecala
na simulaciju. KoriSteni parametri za treniranje neuronske mreZe ukljucuju: trenutnu velicinu
populacije, ukupni rezultat populacije, prosjecne vrijednosti gena snage, vida i brzine unutar
populacije , prioriteti ponaSanja i preostalo vrijeme generacije, dakle ulazni sloj mreZe se sastoji
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od 9 neurona. Izlazni sloj se sastoji od 4 neurona kako bi omogucio poziv funkcija namijenjene
za davanje naredbi grupi, a skriveni sloj se sastoji od 7 neurona kako bi se postigla optimalna
struktura mreZe [10]. Unato¢ duZem vremenu treniranja i boljim alternativama koristi se
sigmoidna aktivacijska funkcija, prvotno zbog manje kompleksnosti neuronske mreZe na koju

odabir funkcije ne bi imao neki prevelik utjecaj Sto se tiCe razina performansi.

Pokretanjem simulacije stvaraju se jedinke za svaku ne kontrolnu populaciju, dalje u tekstu
grupa, koja postoji (ovisi o broju SpawnPointa) te onda prate jednostavan obrazac ponaSanja,
odlazak do ¢vora resursa te povratak nazad s resursima. Na slici 4.2. moZe se primijetiti kako je
nastalo 40 novih jedinki te piSu podaci poput vrijednosti gena, kojem timu pripadaju, prema
kojem ¢voru se krecu i rezultata kako bi se lakSe moglo nadzirati cjelokupno stanje tijekom
trajanja trenutne generacije Cije se preostalo vrijeme moZe vidjeti na desnoj strani. Tamo se
takoder mogu naci prosjecne vrijednosti gena pojedinih grupa i njihov ukupni rezultat. Na istoj
slici su takoder iscrtani pravci kretanja kojima jedinke putuju do pojedinih ¢vorova na pocetku
generacije. Na donjem dijelu slike se mogu pratiti biljeSke (engl. logs) koji olakSavaju shvacanje
odvijanja simulacije. BiljeSka koji se nalazi na vrhu oznacava odluku koju je donio GroupAI

kako bi pokuSao poboljsati stanje grupe za koju je zaduZen.

L B

i

Time until next generation: 49 |
Group 1: 18,45 12,3189 0
Group 2: 13,9 15,05 12,65 0

Slika 4.2. Pocetak simulacije.
Na slici 4.3. unutar crveno oznaCenog podrucja moZe se vidjeti rezultat toga, jedinka je zbog
sukoba s drugom jedinkom zatraZila pomoc¢ od svoje grupe te su se obliZnje jedinke ovisno o

stanju u kojima se nalaze odazvale na poziv.



u;

B v kol Time until next generation: 42
Enity3 26 1 18 0 0 O Group 1: 22,74 14,05 14,53
Enlity4 10 1 3 0 02 0

Entity 5 18 16 3 0 08 0 18

Entity6 34 8 3 0 02 0 Group 2: 15,63 21,11 16,63 8
Entity7 34 1 3 0 08 0
Entity8 18 8 34 0 04 0

Slika 4.3. Sukob jedinki zbog prioriteta i presjeka putanja kretanja.

Na slici 4.4. se mogu na¢i dodatni detalji vezani uz jedinku. Osim vrijednosti gena, nije
preporucljivo mijenjati nijednu vrijednost zbog nepredvidljivog ponaSanja. Indeksi gena (engl.
Gene Indexes) predstavljaju poloZaj gena u kontrolnoj populaciji unutar cijeg raspona bi
vrijednost gena jedinke pripadala te sluZi za postavljanje ljestvica. Ako se naide na nepoZeljno
ponasSanje, moZe se ukljuciti mod ispravljanja greSaka (engl. Debug Mode) opcija koja ¢e u

biljeSkama ispisivati dodatne informacije o unutarnjem radu jedinki.

Slika 4.4. Podaci o jedinki.



Klikom na Utils objekt na desnoj strani sucelja se pojavljuju opcije (Sl. 4.5.) koje sluZe za
podeSavanje vrijednosti simulacije poput koliCine jedinki u pojedinoj grupi i koliko traje jedna
generacija. Vazno je naglasiti kako se moZe odabrati samo jedna od opcija koje su objasnjenje
dalje u radu. Od najveceg znacaja su stopa mutacije gena (engl. Gene Mutation Rate) i stopa
mutacije ¢vora (engl. Node Mutation Rate) koji direktno utjeCu na rad genetskog algoritma i
raznolikost populacije. Raspon podjele genetskog bazena (engl. Gene Pool Division Range) sluzi
za definiranje raspona vrijednosti koje jedinka kontrolne populacije moZe poprimiti, primjerice 0

do 8, ..., 33 do 40 (SI. 4.6.). Sve ostale varijable Ce biti objaSnjene s metodom u kojoj se koriste.

+ Generation Transition Handler (Script)

Population Per Group

Timer (Text Mesh Pro UGUI)

i Individual

Slika 4.5. Postavke simulacije.
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int limit = 48;
nodeLimit - 1.0F;

i geneValueRangeEnds
double[] nodeValueRangeEnds w double[poolIndividualCount];

int count = poolIndividualCount - 1;
for (int i = @; i <= count; i++

if (i == count)

{

geneValueRangeEnds.

geneValueRange - (limit - (genePoolDivisionRange *
}
nodeValueRangeE nodeLimit - (nodeLimit / count * i), i

for (int i = count; i

geneticPoolIndividuals.Add(new GeneticPoolIndividual(geneValueRangeEnds[i] + 1, geneValueRangeEnds[i - 1], nodeValueRangeEnds[i], nodeValueRangeEnds[i -

Slika 4.6. Podjela raspona gena za kontrolnu populaciju.

Nakon Sto zavrsi trajanje generacije, ovisno o odabranoj opciji mijenja se nacin odabira jedinki
iz grupe Ciji Ce se geni Kkoristiti za kriZanje sa jedinkama nastale iz kontrolne populacije.
Uvedena je mogucnost utjecaja nad izborom koji ¢e gen biti odabran za stvaranje novog
pojedinca Cime se moZe utjecati na raznolikost gena unutar populacije dok je u originalnom
algoritmu odabir potpuno nasumican. Adaptivna kontrola raznolikosti je takoder iskljucena zato
Sto trajanje jedne simulacije traje jednu minutu i trebalo bi jako dugo vremena da bi se proSlo
kroz sve gene po Citavom rasponu vrijednosti. Uz to, vrijednosti gena su postavljeni tako da se
smanjenjem inkrementalne vrijednosti nad genom nece posti¢i ucinak osim ako gen dosegne
odredenu vrijednost. Ostatak algoritma se ponasa isto (Sl. 4.7.), postave se zastavice nad genima
unutar kontrolne populacije za koje vrijede da su dio najboljih pojedinaca odnosno rjeSenja,
mutiraju se nasumicni geni kontrolne populacije izuzet oznacenih te se izvrSava kriZanje
pojedinaca iz glavne i kontrolne populacije sve dok se ne dosegne traZeni broj pojedinaca te
zapocinje nova generacija. Ako se Zeli izvorno ponasanje algoritma faktor pristranosti kriZanja
(engl. Crossover Bias Factor) se postavlja na 0 i iskljucuje se opcija pristranosti odabira kriZanja
(engl. Crossover Selection Bias) kako bi sve preZivjele jedinke unutar grupe imale jednaku Sansu

da dio njihovog gena predstavlja populaciju.
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int populationPerGroup, int groups)

GameObj individuals = individualTracker
List<GameObject> newIndividuals = new List<GameObject>
for (int k = @; k < groups; k++

List<GameObject> groupIndividuals = new List<GameObject>(individuals).where(individual => individual.G t<GroupIndividual>().group == k).7
f oupIndividuals.Count ==

groupIndividuals.. (individuals[8], k));

unter - populationPerGroup;
(counter > 8)

e(@, groupIndividuals.Count);

groupIndividuals[random]));

Slika 4.7. Implementacija genetskog algoritma dvojne populacije.

Tijekom trajanja simulacije, jedinke mogu sakupljati bodove na dva nacina: uzrokovanjem Stete
protivnickim jedinkama ili donoSenjem resursa nazad u bazu. Obje radnje direktno ovise o genu
snage i brzine ali zbog kompleksnosti ponasSanja jedinki i putova kretanja, nije nuzno da ce
najvece vrijednosti gena dati najbolje rezultate. Kako se samo jedinke koje su preZivjele uzimaju
u obzir za kriZanje gena, potrebna je optimalna kombinacija gena kako bi se istovremeno
osigurala sigurnost cijele populacije a i same jedinke. Vrijednosti prikupljenih resursa se takoder
mogu izmijeniti promjenom vrijednosti resursa (engl. Resource Value) (Sl. 4.8.) kako bi se
manipuliralo ponaSanjem jedinki, da li i¢i po vece bodove i riskirati konflikt ili igrati sigurno i
skupljati bodove pomalo. Nadalje se mogu stvoriti scenariji gdje odredeni ¢vorovi imaju jako
ogranicenu koliCinu resursa zbog Cega bi potencijalno bili nepoZeljni za odabir. PotroSnjom
resursnog cvora jedinke odabiru novi ¢vor na temelju gena odabranog resursnog ¢vora (engl.
Selected Resource Node) a ako nestanu svi ¢vorovi iz svijeta onda se zaustavljaju kretnje svih

jedinki dok ne zavrsi ciklus generacije.

" Resource Node (Script)

Slika 4.8. Podesavanje resursnih ¢vorova.

Na kraju svake generacije se podaci o najboljim pojedincima iz svake grupe zapisuju u datoteku

na temelju koje su izradeni grafovi u potpoglavlju koje obraduje rezultate.
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4.2 Podesavanje simulacije

Stopa mutacije gena se treba postaviti na pozitivnu cjelobrojnu vrijednost i to manju nego raspon

vrijednosti gena u jedinkama kontrolne populacije.

Stopa mutacije ¢vora se treba postaviti na pozitivnu vrijednost i to manju nego raspon vrijednosti

gena ¢vora u jedinkama kontrolne populacije.

Raspon podjele genetskog bazena moZe sadrZavati bilo koju pozitivhu cjelobrojnu vrijednost
manju od 40 jer je to maksimalna vrijednost gena, ali ¢e davati najbolje rezultate ako se postavi

na vrijednost s kojom je broj 40 djeljiv.

Faktor pristranosti kriZzanja je najbolje postaviti na vrijednost izmedu -0.5 i 0.5. Kako se ta
vrijednost pridodaje nasumi¢nom broju izmedu 0 i 1, postavljanje vrijednosti izvan na vec¢u od
0.5 ce fiksirati odabir gena iskljucivo iz kontrolne populacije a ako je vrijednost manja od —0.5

iskljucivo iz ne kontrolne populacije.
Moguce su izmjene virtualnog svijeta na sljedeci nacin:

* Mogu se stvoriti dodatni resursni ¢vorovi jednostavnim kopiranjem postojeceg Resource
Node objekta, mogu se i uklanjati ali je za potrebe simulacije klju¢no da postoji barem
jedan ¢vor

e Mogu se dodati i dodatne grupe kopiraju¢i Spawn Point objekte koji sadrZe skriptu za

konfiguraciju jedinki koje nastaju iz nje

4.3 Rezultati

Kako bi se promatrao rezultat uporabe genetskog algoritma dvojne populacije simulacija je
puStena da radi 30 generacija s 3 razlicite postavke prioriteta. Za svaku generaciju su zapisane
najbolje jedinke iz obje grupe te su vrijednosti njihovih gena prikazani na grafovima. Postavke
koriStene tijekom trajanja prve tri simulacije se mogu naci na slici 4.5. te je vrijednost ¢vora 0

postavljena na 3.

Za slike 4.9. i 4.10. vrijedi da grupa 0 ima prioritete 1,0,2 (razina prioriteta resursa, napada i
obrane) dok grupa 1 ima prioritete 1,2,0. Iz grafova se moZe zakljuciti kako je genetski algoritam
dvostruke populacije uspjeSno implementiran zato Sto se najbolje jedinke mogu naci po cijelom

rasponu vrijednosti gena. Nadalje prema slikama 4.11. - 4.14. moZe se zakljuciti da se algoritam
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prilagodava s obzirom na prioritete koji su zadani GroupAI-u koja nadzire grupu. Na rezultat je
takoder najviSe utjecao odabrani ¢vor obje grupe jer o njemu direktno ovisi koliko ¢e se grupe
sukobljavati odnosno da li ima potrebe za odredenim genima i koje vrijednosti gena daju
najbolju vjerojatnost da ce jedinka ostvariti najveCi rezultat i preZivjeti. Takoder prilikom
promatranja grafova treba uzeti u obzir da su najboljim jedinkama proglaSene one s najve¢im
rezultatom ali pod uvjetom da su prezZivjele do kraja generacije. Tako primjerice jedinke koje su
jako brze i imaju slab gen vida mogu preZivjeti u generacijama gdje zbog rasporeda ¢vorova

postoji visoka Sansa za sukob.

Vrijednosti gena za grupu 011

23

A
LU
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0-8 9-16 17-24 25-32 3340
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Slika 4.9. Vrijednosti gena najboljih jedinki po grupi s prioritetima 1,0,2 (gr. 0) i 1,2,0 (gr. 1).

Odabrani ¢vorovi za grupu 0 1 1

25

0
U

= on

i

Node 0 Mode 1 Mode 2

=

mGrupal mGrupal

Slika 4.10. Odabrani ¢vorovi najboljih jedinki po grupi s prioritetima 1,0,2 (gr. 0) i 1,2,0 (gr. 1).
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Vrijednosti gena za grupu 011
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Slika 4.11. Vrijednosti gena najboljih jedinki po grupi s prioritetima 0,1,2 (gr. 0) i 1,2,0 (gr. 1).

Odabrani évorovi za grupu 0 i 1

[}

o

0 .— —-

Nade () Mode 1 Node 2

mGrupal  wGrupa 1

Slika 4.12. Odabrani ¢vorovi najboljih jedinki po grupi s prioritetima 0,1,2 (gr. 0) i 1,2,0 (gr. 1).
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Vrijednosti gena za grupu 011
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Slika 4.13. Vrijednosti gena najboljih jedinki po grupi s prioritetima 1,2,0 (gr. 0) i 1,2,0 (gr. 1).

Odabrani évorovi za grupu 0 i 1

25
20
0 I — |

Nade () Mode 1 Node 2

[}
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o

mGrupal  wGrupa 1

Slika 4.14. Odabrani ¢vorovi po grupi s prioritetima 1,2,0 (gr. 0) i 1,2,0 (gr. 1).

Na slici 4.15. crnom bojom su oznaCene grupe koje se spominju u rezultatima dok su crvenom
bojom oznaceni ¢vorovi prema kojima se jedinke krecu. Kako je ve¢ proslo nekoliko iteracija
moZe se primijetiti da postoji mali broj jedinki koji se “ne drZe svoje strane” odnosno vecina
jedinki iz grupe O bira ¢vorove 0 i 2 i ne riskiraju sukob s drugom grupom te isto vrijedi i za

grupu 1 Sto objaSnjava zasto tako veliki broj najboljih jedinki ima visoku vrijednost gena brzine.
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Slika 4.15. Peta iteracija simulacije za grupe s prioritetima 1,2,0 (gr. 0) i 1,2,0 (gr. 1).

Kako bi pratili ima li evolucijskog napretka i kolika je raznolikost gena u svakoj generaciji

radeni su izracuni prema (4-1) i (4-2).

y=3 (1)

i=1

gdje je: y srednja vrijednost gena grupe jedinki, x; predstavlja vrijednost gena jedinke dok n

predstavlja broj jedinki na pocetku generacije

(4-2)

gdje je: y varijanca gena grupe jedinki, x; predstavlja vrijednost gena jedinke, m srednju

vrijednost gena unutar iste grupe dok n predstavlja broj jedinki.

Rezultati dobiveni prema slikama 4.16 - 4.19 su rezultat simulacije s postavkama prema slici 4.4.
tijekom 30 generacija. Kako je vrijednost faktora pristranosti kriZzanja postavljena na 0, ne
oCekuje se preveliko odstupanje vrijednosti gena od srednje vrijednosti ali takoder nece do¢i do

konvergencije vrijednosti u lokalni minimum. Obje grupe su dale razli¢ite vrijednosti varijance i
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iako imaju prisutne ekstreme mozZe se zakljuciti da genetski algoritam s danim postavkama ne
dopusSta zadrZavanje na odredenom rasponu vrijednosti. To je dodatno potvrdeno Cinjenicom da

promjene srednjih vrijednosti nisu stabilne.

Srednje vrijednosti gena za grupu 0

[y

o

123456789102 UBBITBIRNNRBADBTTRAIN

Speed SEngth e——ight

Slika 4.16. Srednje vrijednosti gena za grupu s prioritetom 1,0,2.

Varijanca vrijednosti gena za grupu 0

250

200

123456789 10MNMEUBUBBITEHANNR2BUDHITHI0

Spesd SrEngth ————pesd

Slika 4.17. Varijanca gena za grupu s prioritetom 1,0,2.
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Srednje vrijednosti gena za grupu 1

123456789102 UBBITBIRNNRBADBTTRAIN
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Slika 4.18. Srednje vrijednosti gena za grupu s prioritetom 1,2,0.

Varijanca vrijednosti gena za grupu 1
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Slika 4.19. Varijanca gena za grupu s prioritetom 1,2,0.

Svi daljnji eksperimenti Ce se provoditi s prioritetima postavljenima na 1,2,0 kako bi se izbjegao
utjecaj razliCitog ponaSanja populacija na rezultat. Dodatna prednost ovakvog pristupa je i
mogucnost usporedivanja rezultata obaju grupa kako bi se moglo utvrditi da nije bilo
neocekivanog ponaSanja tijekom simulacije. Kao idu¢i eksperiment, vrijednost faktora
pristranosti kriZzanja je postavljena na —0.3. Time se povecava Sansa da prilikom kriZanja jedinki
budu odabrani geni iz grupe. Rezultat toga je fokusiranje na uZi raspon vrijednosti centriran oko
vrijednosti gena najboljih jedinki. Prema tome s vremenom cCe se raznolikost vrijednosti s
vremenom smanjivati i fokusirati na odredenu grupu vrijednosti (Sl. 4.20.). Ta je tvrdnja dodatno

potvrdena slikom 4.22. gdje se jasno vidi da je srednja vrijednost skoro svih gena porasla nakon
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odredenog broja generacija, ali rezultati prema slici 4.23. upucuju na to da joS uvijek postoji
velika raznolikost vrijednosti gena prilikom simulacije iako ve¢inom prevladavaju generacije s
jako grupiranim vrijednostima. Jedino gen za vid zadrZava viSi stupanj varijacije i niZzu srednju
vrijednost pretezZno zato Sto u okruZenju bez sukoba nema veliku vaZnost te zbog toga ne postoji

optimalna vrijednost gena prema kojoj moZze teZiti (Sl. 4.21.).

Vrijednosti gena za grupu 0 i 1
35
30
25
20
15

en

H‘-‘_ )

— [ b .
0-8 9-16 17-24 25-32 33-40

mmm Speed (e Strength G Sight le—Speed —=irength 1 Sight 1

Slika 4.20. Vrijednosti gena najboljih jedinki po grupi s prioritetima 1,2,0 (gr. 0) i 1,2,0 (gr. 1).

Odabrani évorovi za grupu 0 i 1
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Slika 4.21. Odabrani ¢vorovi po grupi s prioritetima 1,2,0 (gr. 0) i 1,2,0 (gr. 1).
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Srednje vrijednosti gena za grupu 0
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Slika 4.22. Srednje vrijednosti gena za grupu s prioritetom 1,2,0.
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Slika 4.23. Varijanca gena za grupu s prioritetom 1,2,0.

Nadalje je testirano ponaSanje populacija s faktorom pristranosti kriZanja postavljenim na 0, a
iskljuCi se pristranost odabira kriZzanja. Bez davanja prednosti jedinkama koje imaju vece
rezultate prilikom odabira za kriZanje gena, dobiva se potpuno nasumican odabir jedinki i vidi se
da iako se u nekim generacijama varijacija smanji na malu vrijednost, ne ostaje dugo takva i
izbjegava se konvergencija. (SI. 4.26.). Usto, najbolje jedinke se zbog nepristranosti nalaze po
cijelom rasponu vrijednosti (Sl. 4.24.). Takoder usporedujuci sa slikama 4.22. i 4.23. moZe se
primijetiti da se najceS¢e srednje vrijednosti gena nalaze u manjem rasponu centrirane oko
srednje vrijednosti raspona gena s blagim trendom pada, dok se vrijednost varijance takoder

kaoti¢no mijenja ali puno rjede se prilazi tocki konvergencije (SI1. 4.25. i 4.26.).
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Vrijednosti gena za grupu 011
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Slika 4.24. Vrijednosti gena najboljih jedinki za potpuno nasumican odabir.

Srednje vrijednosti gena za grupu 0
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Slika 4.25. Srednje vrijednosti gena za potpuno nasumic¢an odabir.
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Varijanca vrijednosti gena za grupu 0
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Slika 4.26. Varijanca gena za potpuno nasumican odabir.

Idu¢i eksperiment se fokusira na odabiranje dviju najboljih jedinki u svakoj grupi i njihovo
prebacivanje u iduc¢u generaciju odnosno elitizam. Odabir jedinki za kriZanje je u potpunosti
nasumican kao i u prethodnom eksperimentu. Kako elite ¢ine samo 10 % grupe, teZiSte srednjih
vrijednosti se ne pomice ni prema jednom kraju raspona vrijednosti gena a najbolje jedinke su
rasporedene po cijelom rasponu vrijednosti uz blagu pristranost odredenom genu (Sl. 4.27. i
4.28.). Za varijancu usporedbom slika 4.26. i 4.29. novi pristup pokazuje dosta ekstremnije
promjene varijance ali u konacCnoj analizi je utvrdeno da razlika nije toliko znacajna.
Postavljanjem broja elitnih jedinki po grupi (engl. Elites Per Group) na 5 (25 %) dobiva se nesto
niZa varijanca (Sl. 4.31.) ali je porasla srednja vrijednost (Sl. 4.30.) Sto upucuje na to da se
podrudje pretrage pomice i oteZava pretraZivanje vrijednosti koje se nalaze na drugom kraju. U
kombinaciji sa strategijom koja potiCe Sire podrucje pretrage ovakav pristup bi zasigurno

osigurao pregled citavog podrucja tijekom potrage za najboljim rjeSenjem.
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Vrijednosti gena za grupu 011
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Slika 4.27. Vrijednosti gena najboljih jedinki za dvije elitne jedinke.

Srednje vrijednosti gena za grupu 0
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Slika 4.28. Srednje vrijednosti gena za dvije elitne jedinke.
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Varijanca vrijednosti gena za grupu 0
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Slika 4.29. Varijanca gena za dvije elitne jedinke.

Srednje vrijednosti gena za grupu 0
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Slika 4.30. Srednje vrijednosti gena za pet elitnih jedinki.



Varijanca vrijednosti gena za grupu 0
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Slika 4.31. Varijanca gena za pet elitnih jedinki.

Sljedeci pristup kontroli raznolikosti gena se nasao u uklanjanju sli¢nih gena unutar jedne grupe.
Tu je kljucno definirati Sto se smatra slicnim genom, a za potrebe ovog rada je odluceno da ¢e
suma svih gena jedinke biti faktor za odlucivanje sli¢nosti. Iako to moZda nije najbolja definicija,
u sluCaju gdje je samo bitno da se suzi mogucnost odabira gena, pokazalo se veoma
djelotvornim. Simulacija je zapoceta vracanjem broja elita po grupi na 0 i postavljanjem
minimalne raznolikosti gena (engl. Gene Diversity Minimum) na 4 Sto znaci da razlika izmedu
sume vrijednosti gena nove jedinke i postojec¢ih jedinki unutar grupe ne smije biti manja od 4.
Ako algoritam ne uspije naci takvo rjeSenje nakon odredenog broja pokusaja, dodaje se jedinka s
vrijednostima gena koje je imala prije utjecaja algoritma. Vrijednost 4 je odabrana zato Sto za
mogucnost rasporeda vrijednosti svih gena postoji jako mala Sansa da se dogodi takav slucaj (na
40 jedinki u 30 generacija se prilikom izvodenja eksperimenta dogodilo 5 puta) Sto je osiguralo
da se podrucje pretrage nalazi na podrucju cijelog raspona vrijednosti gena. Takoder algoritam je
dizajniran da prvo istraZzuje sve kombinacije prema kraju raspona gena s vecom vrijednosti te
zatim nastavlja prema drugom kraju zbog Cega rezultati vezani uz srednju vrijednost i vrijednost
gena najboljih jedinki teZe prema odredenom kraju (Sl. 4.32. i 4.33.). S druge strane, slika 4.34.
pokazuje kako je varijacija gena dosta visoka, ali ne sadrZava ekstreme Sto upucuje na to da

algoritam omogucuje kontrolirano podrucje pretrage.

26



Vrijednosti gena za grupu 0 i 1

20
18
16
14
12
10

[=T o R S = ;]

-= BF -

0-8 9-16 17-24 25-32 33-40
mm Speed (e Strength (e Sight ——5peed l——=Sirength 1 Sight 1

Slika 4.32. Vrijednosti gena najboljih jedinki pri uklanjanju slicnih gena.
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Slika 4.33. Srednje vrijednosti gena pri uklanjanju slicnih gena.
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Slika 4.34. Varijanca gena pri uklanjanju slicnih gena.

Iduci pristup problemu se nasao u obliku rangiranog prostora (engl. Ranked space). Umjesto da
se za odabir koristi samo fitness vrijednost, moZe se takoder koristiti faktor raznolikosti gena. U

ovoj implementaciji se za izracun ranga jedinke koristi se dana formula:

Xvi
IV md) (4-3)

val

X¢ 1
y=—'mf+Z
Xfm i=1

gdje je y - rang jedinke, x; fitness vrijednost jedinke, X, maksimalna fitness vrijednost unutar
grupe, m¢ faktor mnoZenja za fitness vrijednosti postavljen na 100 te se za n gena racuna
vrijednost, x,; varijanca gena, X.m maksimalna varijanca gena a mq je faktor mnoZenja za gene

koji je postavljen na 200/3.

Za formulu su koriStena samo prva 3 gena, odnosno svi osim gena odabira resursnog ¢vora te
prema (4-3) maksimalan rang koji jedinka moZe imati je 300 i smatra se da je omjer utjecaja
fitness-a naspram varijance gena 1:2. Faktori se mogu promijeniti kako bi se dalo vedéi ili manji
znaCaj fitness vrijednosti pomocu faktora fitnessa za rang (engl. Rank Fitness Multiplier)
odnosno varijanci pomocu faktora raznolikosti za rang (engl. Rank Diversity Multiplier), ali za
potrebe problema dana formula daje zadovoljavajuce rezultate. Prema slici 4.35. vrijedi da se
vrijednosti gena najboljih jedinki nalaze po cijelom rasponu vrijednosti uz manje pristranosti
odredenim vrijednostima. Srednja vrijednost se takoder zadrZava na odredenom rasponu

vrijednosti iako se vidno pomice s vremenom (SI. 4.36.). Varijanca dosta sli¢na u usporedbi sa
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slikom 4.31., ali u ovom slucaju iako varijanca rijetko dostiZe visoke vrijednosti, na temelju slike

4.35. moze se zakljucCiti da se ipak odrZava raznolikost gena (Sl. 4.37.). Napravljena je dodatna

simulacija gdje je omjer utjecaja 1:3 odnosno faktor raznolikosti za rang je postavljen na 100 te

se moZe primijetiti kako je varijanca porasla Sto nam govori da se raznolikost gena ovim

pristupom moZe veoma lako konfigurirati (SI. 4.38.).
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Slika 4.35. Vrijednosti gena najboljih jedinki pri rangiranju 1:2.
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Slika 4.36. Srednje vrijednosti gena pri rangiranju 1:2.
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Slika 4.37. Varijanca gena pri rangiranju 1:2.
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Slika 4.38. Varijanca gena pri rangiranju 1:3.

Za zadnji nacin pristupa kontroli raznolikosti gena odabran je FUSS (Fitness Uniform Selection
Scheme) algoritam [11]. Funkcionira na nacin da se podrucje od najmanje fitness vrijednosti do
najvece podijeli na jednake dijelove. Zatim se za svaku podijeljenu vrijednost gleda koja jedinka
sadrZi fitness vrijednost najbliZu toj vrijednosti te se nju odabire za proces kriZzanja. Nedostatak
takvog pristupa je Sto u slucaju grupiranih jedinki u smislu fitness vrijednosti algoritam ¢e stalno
odabirati iste jedinke Sto se desilo i u ovom slucaju. Iako se vrijednosti najboljih jedinki mogu
nac¢i po cijelom rasponu vrijednosti gena (Sl. 4.39.), ta znacajka u ovom slucaju dovodi do
oteZane kontrole srednje vrijednosti i varijance zbog grupiranog rasporeda fitness vrijednosti. (Sl.
4.40. i 4.41.) Na slici 4.42. je prikazan broj preZivjelih jedinki u jednoj grupi po fitness
vrijednosti na kraju trajanja jedne generacije Sto predstavlja upravo prethodno opisan slucaj
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Algoritam bi se potencijalno mogao unaprijediti tako Sto bi u slucaju istih ili dosta sli¢nih fitness

vrijednost mogao sprijeciti odabir istih jedinki ako druge odgovaraju kriteriju.
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Slika 4.39. Vrijednosti gena najboljih jedinki za FUSS.
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Slika 4.40. Srednje vrijednosti gena za FUSS.
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Slika 4.41. Varijanca gena za FUSS.
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Slika 4.42. Raspored fitness vrijednosti po jedinkama za FUSS.

Za kraj je sastavljena tablica koja prikazuje utjecaj na pomak podrucja pretraga odnosno srednju
vrijednost i Sirinu podrucja pretrage odnosno varijancu gena. Kao osnova usporedbe je uzet
pristup s nasumicnim odabirom jer se radi o izvornom ponaSanju genetskog algoritma dvojne
populacije. Za srednju vrijednost, vrijednost manja od 1 predstavlja pomicanje podrucja pretrage
prema niZim vrijednostima gena. Za varijancu, vrijednost manja od 1 predstavlja suZavanje
podrucja pretrage te manju raznolikost gena. Vrijednosti u tablici su dobivene tako Sto je uzet
omjer srednje vrijednosti srednjih vrijednosti odnosno varijanci gena za odabrani pristup i
srednje vrijednosti srednjih vrijednosti odnosno varijanci gena za pristup nasumicnog odabira

odnosno izvornog ponasSanja DPGA-a. Dakle tablica 4.1. upucuje na to da je uklanjanje sli¢nih
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gena najbolji pristup za ocuvanje raznolikosti gena prilikom pretrage. Suprotno tome, odabir s

prednoScu boljima s pomakom od —0.3 dosta suZava podrucje pretrage i omogucuje

kontroliranije izmjene boljih jedinki kako bi se probalo naci joS bolje rjeSenje.

Srednja vrijednost Varijanca
Odabir s prednoS¢u boljima 1.073 1.166
Faktor pristranosti kriZzanja -0.3 1.276 0.791

Nasumican odabir 1 1

2 elitne jedinke 1.068 1.099
5 elitnih jedinki 1.13 0.95
Uklanjanje sli¢nih gena 1.27 1.347
Rangirani prostor 1:2 0.999 1.052
Rangirani prostor 1:3 1.048 1.149
FUSS 0.805 0.943

Tablica 4.1. Usporedba utjecaja razlicitih pristupa na raznolikost gena.
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5. ZAKLJUCAK

Na temelju ovog rada moZe se zakljuciti da je uporabom genetskog algoritma vrlo lako pronaci
najbolje rjeSenje problema ako su njegova pravila i ciljevi kriterija jasno definirani. Iako je ovaj
problem mogao biti rijeSen u bilo kojem okviru, Unity se pokazao kao kvalitetan alat u kojemu je
moguce vizualizirati kompleksnije probleme a ujedno i izmjenjivati parametre problema tijekom
izvodenja. Samom vizualizacijom lako je moguce dobiti bolji uvid u tijek izvodenja programa i
ranije uociti greSke ili propuste koji se dogadaju. Postoji nekoliko razliCitih verzija genetskog
algoritma Sto potvrduje da postoje mnogi parametri i znaCajke koje se mogu uvesti i izmijeniti
kako bi se postiglo optimalno ponaSanje algoritma za odredene vrste problema. Ni ovaj problem
nije iznimka, uspjeSno je implementiran genetski algoritam dvojne populacije na nacin da se
zadrZi mogucnost evolucijskog napretka jedinki zajedno s kontrolom podrucja pretrage
vrijednosti gena ovisno o odabranim opcijama unutar Unity sucCelja. Kao najznacajnije opcije su
se pokazali pristup s uklanjanjem sli¢nih gena za povecanje raznolikosti gena i pristup koji daje
prednost za selekciju boljim jedinkama kako bi se pokuSalo nac¢i bolje rjeSenje oko podrucja
trenutnog najboljeg rjeSenja. Kako izmjene ne spadaju niti pod jednu od postojecih varijanti
genetskog algoritma a ni problem nije opce poznat u svijetu znanosti, dakle ne postoji zabiljeZen
slucaj optimiziranja istog problema, tesko je rec¢i koliko je uspjeSno implementirana ova varijanta
genetskog algoritma, ali se opisana implementacija moZe dodatno prosSiriti s karakteristikama iz
drugih algoritama te se daljnje testirati koje karakteristike daju najbolje rezultate. Uporabom
neuronske mreZe uvedena je dodatna nasumicnost koja utjeCe u odabir najboljih gena Sto moZda
nije poZeljno prilikom eksperimenata koji zahtijevaju stabilnost ali u ovom slucaju je pridonosilo
visokom rasponu podrucja pretrage vrijednosti gena. Takoder zbog velike koliCine varijabli koje
mogu utjecati na rezultat simulacije, najbolje vrijednosti gena koje su dobivene u jednoj
generaciji se mogu daleko razlikovati od onih dobivenih u drugoj generaciji. Medutim temelji
algoritama koji su koriSteni u ovom radu se mogu koristiti pri razvoju modela umjetne
inteligencije za jedinku koja bi bila konkurenta igraCima u puno kompleksnijem virtualnom
svijetu Cija su pravila ponaSanja detaljno definirana. S obzirom na mogucnost istraZivanja
razliCitih pristupa problemu zbog genetskog algoritma, jedinka bi mogla otkriti potpuno

neocekivana rjeSenja koja bi davala puno bolje rezultate.
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SAZETAK

Cilj ovog rada je bio analizirati razlicite pristupe koji se mogu primijeniti u konfiguraciji
genetskih algoritama kako bi se postigla kontrola nad raznolikoS¢u gena prilikom potrage za
najboljim rjeSenjem. Za potrebe ovog rada, u Unityu je stvoren virtualni svijet koji podrZzava
dvije populacije i omoguc¢uje im natjecanje za ograni¢ene resurse. U postavkama za simulirani
svijet su ponudene opcije kojima se lako mogu izmijeniti mnogi parametri izvodenja simulacije.
Takoder su dane upute za izmjenu virtualnog svijeta u slucaju potrebe za testiranje razlicitih
scenarija. Testirani su pristupi poput elitizma, uklanjanja sli¢nih gena, FUSS algoritma i mnogi
od njih su pokazali pozitivne rezultate u smislu izbjegavanja preuranjene konvergencije zbog
slabe raznolikosti gena. Neuronska mreZa je takoder imala manji utjecaj na raznolikost, a i
pokazala se prigodna za donoSenje odluka na temelju cijele populacije ako jedinke imaju jasno

definirana pravila ponasanja.

Kljucne rijeci: genetski algoritam, neuronska mreZa, parametri simulacije, raznolikost gena
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ADAPTIVE DIVERSITY CONTROL WITH DUAL
POPULATION GENETIC ALGORITHM

ABSTRACT

The aim of this work was to analyze different approaches that can be applied in the configuration
of genetic algorithms in order to achieve control over the diversity of genes when searching for
the best solution. For the purposes of this work, a virtual world was created in Unity that
supports two populations and allows them to compete for limited resources. In the settings for
the simulated world, options are provided that can easily change many parameters of the
simulation run. Instructions are also given for modifying the virtual world in case of need to test
different scenarios. Approaches such as elitism, removal of similar genes, FUSS algorithm have
been tested and many of them have shown positive results in terms of avoiding premature
convergence due to poor gene diversity. The neural network also had less impact on diversity,
and proved to be suitable for making decisions based on the entire population if the individuals

have clearly defined rules of behavior.

Keywords: genetic algorithm, neural network, simulation parameters, gene diversity
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