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1. UVOD

U danasnje vrijeme kada je umjetna inteligencija postala stvar svakodnevice te podaci koji pristizu
sa svih strana postaju sve veci i kompleksniji, dolazi do potrebe za njihovom obradom. Kako bi se
ti problemi rijesili, koriste se koncepti koji su stekli popularnost tek u posljednjih deset godina, a
to su neuronske mreze. Neuronske mreze, €iji je nagli razvoj tek ,,nedavno* zapoceo, nalaze vrlo
visoku razinu uspjesnosti u podrucjima predvidanja i klasifikacije te zbog toga nalaze primjenu u
strojnome ucenju. U ovom ¢e radu biti opisana korelacija izmedu umjetne i bioloske neuronske
mreze. Takoder, biti ¢e objasnjeni svi dijelovi neuronske mreze te kako oni rade i na koji su nacin
medusobno povezani. Razvoj neuronskih mreza omogucuje njihovo povezivanje s raznim drugim
konceptima i algoritmima, a jedni od njih su genetski algoritmi. Kako bi se mogla izvrsiti
implementacija takvoga algoritma, postojala je potreba objasnjenja genetskoga algoritma kroz
ovaj rad. Nadalje, ovaj ¢e rad objasniti princip rada genetskoga algoritma te kasnije izdvojiti svaki
korak kojeg detaljno opisuje 1 objasniti koje se sve metode mogu koristiti. Takoder, objasniti ¢e
podjelu genetskoga algoritma 1 ukratko opisati izgled svake vrste tog algoritma te medusobne
razlike. Medusobno povezivanje neuronske mreze 1 genetskoga algoritma omogucava rjeSavanje

raznih novih problema. Jedan od problema za koji je odradena programska implementacija te

detaljno opisan nacin koriStenja je problem pronalaZenja puteva.

1.1. Zadatak zavrSnog rada

Detaljno analizirati i opisati neuronsku mreZu i1 genetski algoritam. Napraviti programsku
implementaciju neuronske mreze s genetskim algoritmom te ga objasniti 1 napisati upute za
njegovo koriStenje. Dokazati kako se spajanjem neuronske mreZze i genetskoga algoritma moze

dobiti poseban algoritam pomocu kojega se mogu pronalaziti putevi.



2. PREGLED PODRUCJA RADA

Prema [1], jedan od najveéih izazova u dizajniranju realisticnih umjetnih inteligencija u
racunalnim igrama je kretanje agenata. U danaSnje vrijeme moderne raunalne igre postaju sve
dinamicnije te se za njihov razvoj koriste jezgre igara (engl. game engines) koje u sebi sadrze veé
prije implementiranu fiziku. Problem nastaje u tome S$to se metode pronalaska puteva Cesto
rjeSavaju starijim, dobro definiranim algoritmima za pronalazak puteva koji svoj rad temelje na
nepromjenjivim reprezentacijama virtualnoga svijeta unutar racunalnih igara. Prema[2],
najpoznatiji tradicionalni algoritmi za pronalazak puteva su:

e pretrazivanje po dubini (engl. Depth-first search)

e pretrazivanje po Sirini (engl. Breadth-first search)

¢ Dijkstrin algoritam

o A*
Tradicionalno su takvi algoritmi za pronalazak puteva bili dovoljni, ali u danasnje vrijeme kada se
zarazvoj koristi jezgra igre, programerima je omogucilo da provedu puno vise vremena u stvaranju
tehnoloSkog razvoja, tradicionalni algoritmi za pronalazak puteva ogranicavaju razvoj igre na
nacin da ograni¢avaju broj dinamickih objekata koji se mogu koristiti, $to znaci da ¢e s povecanjem
dinamickih objekata biti potrebna dodatna podeSavanja koja sa sobom povlace posljedicu
povecanoga vremena razvoja racunalne igre. Kako bi se agent mogao ucinkovito kretati u
dinami¢nom virtualnom svijetu, mora imati svijest o okolini koja ga okruZuje 1 to u stvarnome
vremenu. Kako bi se to postiglo, tradicionalni algoritmi trebaju se pokretati poslije svakog koraka,
odnosno svake promijene na virtualnome svijetu Sto stvara dodatna optere¢enja na procesoru jer
zahtjeva puno dodatnog racunanja i jo§ za sobom povlaci potrebu za ve¢om koli¢inom memorije.
Zbog toga u danaSnje vrijeme dolazi do sve veceg razvoja novih algoritama za pronalaZenje
puteva, a jedan od njih je kombinacija neuronske mreze 1 genetskoga algoritma. Prema [2], takav
algoritam ima sposobnost generaliziranja Sto uvelike pomaze kod dinamickih scena te agenti tog
algoritma imaju senzore koji predstavljaju svijest o okolini koja je potrebna za njihovo u¢inkovito

kretanje.



3. NEURONSKA MREZA

Pojam umjetne neuronske mreze dolazi iz podru¢ja umjetne inteligencije te se temeljni na
bioloskoj neuronskoj mrezi. Prema [3], umjetne neuronske mreZze su apstraktne simulacije realnog
neuronskog sustava i alternativni pristup klasicnom von Neumannovom rac¢unalu. Glavni smisao
neuronske mreze je oponasanje rada bioloSkih neurona u mozgu te na taj nain razvijanje
primjerene strategije analize podataka. Neuron u mozgu je povezan sa 10* drugih neurona i to
putem sinapsi. Kako bi bioloski neuroni mogli medusobno komunicirati odnosno prenositi
informacije, koriste dendrite koji primaju ulazne signale od susjednih neurona. Nakon §to primi
ulazni signal, bioloski neuron ih modificira te ih prenosi na druge neurone putem aksona koji su
sa svojim zavrSecima povezani s dendritima drugih neurona. Sinapsa predstavlja razmak izmedu
zavrSetka aksona prethodnog neurona i dendrita. Prikaz pojednostavljene grade bioloSkog neurona

(Slika 3.1.)

Vi
. Sinapse

S L Tijelo Akson
Dendriti Q -

| Jezgra )}
3 \

S1 3.1. Bioloska neuronska mrezal3, str.457]

Prema [4], neuroni sa svojom jednostavnom gradom (zanemaruju¢i nacin realizacije navedenih
funkcija na bioloSkoj razini) i ¢injenicom da se vrijeme generiranja i prijema impulsa mjeri u
mikrosekundama, ljudski mozak kao organizirana jedinstvena mreZa neurona postiZe nevjerojatnu
brzinu i sposobnost realiziranja raznovrsnih zadataka zahvaljuju¢i paralelnom radu neurona.
Prema tab 3.1. vidljivo je na koji nain bioloSki neuroni predstavljaju alternativni pristup von

Neumannovoj arhitekturi racunala te prednosti i mane takvoga.



Tab 3.1. Usporedba von Neumannovog racunala i bioloskog neuronskog sustava

Von Neumannovo racunalo Bioloski neuronski sustav
slozen jednostavan
Procesor velika brzina mala brzina
jedan ili nekoliko veliki broj
y odvojeno od procesora integrirana u procesoru
Memorija o .
lokalizirana distribuirana
centralizirano distribuirano
Racunanje sekvencijalno paralelno
pohranjeni programi sposobnost uc¢enja
Pouzdanost vrlo osjetljiva velika
. numericke i simbolicke . .
Ekspertiza . . problemi percepcije
manipulacije
Radna okolina dobro odredena slabo odredena

Iako je model neuronske mreze izrazito star te potjece jos iz 50-ih godina prosloga stoljeca, tek je
u posljednjem desetljecu stekao popularnost. Do popularnosti dolazi zbog nekoliko ¢imbenika, a
to su:
e veliko otkri¢e 1986. g. - uvodenje algoritma s povratnim rasprostiranjem pogreske (engl.
backpropagation algorithm)
e razvoj grafickih kartica koje omogucuju brzi i kompleksan rad s matricama koje se najvise
koriste u neuronskim mrezama
e pristup velikoj koli¢ini podataka potrebnih za treniranje neuronske mreze.
Danas neuronske mreze nalaze Siroku primjenu u tehni¢kim i drustvenim znanostima. ,,Uspjesi
koje su neuronske mreze postigle u modeliranju razli¢itih oblika ljudskog ponaSanja navele su
neke autore na pomisao da su ti modeli svemoc¢ni, tj. da predstavljaju sveobuhvatnu teoriju o

kognitivnom funkcioniranju® [5].

3.1. Princip rada neuronske mreze

Za shvacanje principa rada neuronske mreze, prvo se treba prouciti kako radi jedan umjetni neuron.
Prema slici 3.2. vidi se korelacija izmedu umjetnog i bioloskog neurona. 1z predvidenoga se vidi
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kako signali koji putuju aksonima (npr. x4) dolaze u interakciju s dendritima drugog neurona na
nacin da se mnoze s tezinama sinapse. Tezine sinapsi w; predstavljaju parametre modela koje
mreza moze sama nauciti. Svaki neuron raduna sumu umnozaka svih ulaznih signala x; s
odgovaraju¢im tezinama w;, uzimaju¢i u obzir pomak b. Na ovu se vrijednost primjenjuje
aktivacijska funkcija koja ovisno o vrsti aktivacijske funkcije dodatno modificira ulazne
vrijednosti te prosljeduje dobivenu vrijednost k slijedecem neuronu.

Iy Wy

*@® synapse
axon from a neuron
wopo

cell body

Zw,z, b

output axon

activation
function

S1 3.2. Matematic¢ki model umjetnog neurona [6, str.9]

Vise neurona povezuju se u neuronsku mrezu. Prema [7], jedna od osnovnih umjetnih neuronskih
mreza je unaprijedna viSeslojna neuronska mreza (engl. feedforward multilayer neural network)
gdje se propagacija signala u mrezi odvija u jednom smjeru, od ulaza prema izlazu, bez povratnih
veza. Slojevi takve mreZe nizu se jedna iza druge pri ¢emu je svaki neuron sloja povezan sa svim
neuronima prethodnoga sloja. Takva mreZa se naziva potpuno povezana neuronska mreza. Na slici
3.3 prikazana je jedna takva potpuno povezana mreza s dvije ulazne veli¢ine, jednim skrivenim

slojem 1 jednim izlaznim slojem.

ulazni sloj skriveni sloj izlazni sloj

S13.3. Unaprijedna viSeslojna neuronska mreza [7, str.69]



Ova mreza u prvom skrivenom sloju ima 3 neurona i 1 neuron u izlaznom sloju. Kako bi se
neuronska mreza mogla zvati dubokom, mora sadrzavati barem dva skrivena sloja. Ulazne veli¢ine
se propustaju do prvoga skrivenoga sloja gdje se izvode prije objasnjene transformacije i
prosljeduju se u izlazni sloj koji onda jo$ jednom izvodi te transformacije i daje konacnu
vrijednost. Raspon izlaznih vrijednosti ovisi o tome koja se aktivacijska funkcija koristila u
izlaznome sloju. Kako bi mreza mogla ,,uciti (podesavati parametre poput tezina i pomaka), uvodi
se ciljna funkcija (engl. objective function). Ciljne funkcije koje se temelje na gubitku odnosno
smanjivanju toga gubitka zovu se funkcije gubitka (engl. loss function) te se takve funkcije 1
najcesce koriste kod neuronskih mreza. Kako bi neuronska mreza radila, potreban je i optimizator
odnosno funkcija koja pomice parametre prema optimalnima. Bitno je razlikovati ciljne funkcije
od optimizatora, ciljne funkcije daju brojcanu vrijednost ili ,,ocjenu* koliko su odredeni parametri
dobri, a prema tim vrijednostima optimizator pokuSava dobiti takve vrijednosti parametara koje ¢e
kvalitetnije i to¢nije rjeSavati zadane probleme. Brzina uéenja ovisi o jo§ jednom parametru, a to
je stopa u€enja a (engl. learning rate) koja opisuje koliko ¢e brzo kriterijska funkcija konvergirati
optimalnom rjeSenju. Kako bi mreza kvalitetno ucila, stopa u€enja ne smije biti premala jer Ce
onda jako sporo konvergirati, a takoder ne smije biti prevelika jer postoji moguénost preskakanja

optimalnih rjeSenja. Uobicajene vrijednosti za stopu uc¢enja su 0.01, 0.001 1 sl.

3.2. Aktivacijske funkcije

Aktivacijske funkcije su funkcije koje se izvrSavaju nad sumom umnozaka svih ulaznih signala s
odgovarajuéim teZinama uzimaju¢i u obzir pomak. Aktivacijske funkcije se koriste kako bi
neuronska mreza bila nelinearna. Prema [8], kada bi postojali isklju¢ivo linearni izlazi iz svakoga
sloja neuronske mreze, svi slojevi bi se mogli zamijeniti jednim slojem zbog nedostatka

nelinearnosti. Na slici 3.4. vidi se primjer linearnosti 1 nelinearnosti statistickih modela.
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Sl 3.4. Linearni i1 nelinearni modeli [8, str.26]

Prema [8], bez nelinearnosti nemoguce je napraviti kompleksniji model klasifikacije te bi se
neuronska mreza zapravo mogla svesti na logisticku regresiju. Aktivacijske funkcije se medusobno
razlikuju po matemati¢kim operacijama koje izvrSavaju nad datim podacima. Naj¢es¢e koriStene

aktivacijske funkcije su:

e Sigmoid
e Tanh
e Relu

e Leaky ReLu.
Na slici 3.5. moze se vidjeti niz drugih aktivacijskih funkcija osim onih najéesce koristenih.
Sigmoid
Tanh
ReLLU

Leaky ReLU
//: Parametric ReLU

——> ReLUG6

Softmax

Activation Bmary step

function .
Identity

Swish

Hard swish
S13.5. Razlicite vrste aktivacijskih funkcija [9]

Kako su ve¢ prije navedene, aktivacijske funkcije uvode nelinearnost u mrezu §to znaci da bi
skriveni slojevi trebali koristiti nelinearne aktivacijske funkcije. Za razliku od skrivenih slojeva,
izlazni sloj moZe koristiti 1 linearne aktivacijske funkcije ovisno o zadanom problemu. Linearne

aktivacijske funkcije se koriste ako postoji regresijski problem. Na slici 3.6. vidi se op¢i prikaz

7



odabira aktivacijske funkcije u skrivenom sloju, a na slici 3.7. op¢i prikaz odabira aktivacijske

funkcije u izlaznom sloju.

Multilayer Convolutional Recurrent
Porcoptron Neural Net Meural Net
RelU LeakyReLU | |  RelU Sigmoid | Tanh
Activation | Activation Activation Activation Activation

S1 3.6. Aktivacijske funkcije u skrivenome sloju [10]

Problem
Type?
//-"'
Classification Regression
_'_H_'_'_'_,__.—-—— J -——\__‘_‘___‘___
Binary Multiclass Multilabel
Classification Classification Classification
Sigmoid Softmax Sigmoid Linear
Aclivation Activation Activation Activation

S1 3.7. Aktivacijske funkcije u izlaznome sloju [10]

Sigmoid aktivacijska funkcija pruza svojstvo nelinearnosti te joj je raspon vrijednosti od 0 do 1.

(Slika 3.8.)

1.0}

Zos}

S1 3.8. Sigmoid funkcija [11, str.7]



Tanh aktivacijska funkcija je izgledom vrlo sli¢na Sigmoid funkeciji, ali s rasponom od -1 do 1.
(Slika 3.9.)

Tanh
1.0

-10 -5

S13.9. Tanh funkcija [12, str.3]
ReLu aktivacijska funkcija je naizgled vrlo jednostavna, ali se pokazala jako korisnom u praksi

zbog svoje nelinearnosti i gradijenta 1 ili 0. (Slika 3.10.)
" _ RelU
R{z)=mazx(D, z)

S13.10. ReLu funkcija [13, str.30]

Leaky ReLu funkcija nastaje zbog problema umiru¢ih ReLu neurona. Ako dode negativna
vrijednost do ReLu aktivacijske funkcije, dobiva se gradijent 0 §to znaci da se teZina i pomak

neurona nec¢e promijeniti te takvi neuroni mogu biti beskona¢no u tome stanju.



fy)=ay

S13.11. Leaky ReLu funkcija [14]
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4. GENETSKI ALGORITAM

Genetski algoritam je jedna od najpopularnijih implementacija evolucijskih algoritama koja je
inspirirana teorijom prirodne evolucije Charlesa Darwina. Ovaj algoritam se temelji na procesu
prirodne selekcije gdje se odabiru najspremniji pojedinci za reprodukciju kako bi proizveli
potomstvo sljedece generacije. Princip rada je sljedeci. Postoji populacija jedinki. Svaka jedinka
predstavlja jedno moguce rjeSenje zadanog problema. Jedinke se nazivaju i kromosomima (engl.
chromosome) (Slika 4.1.). Kromosom je skup parametara koji je nazvan gen (engl. gene) (Slika

4.1.). Skup kromosoma zove se populacija (engl. population) (Slika 4.1.).

A1 10/0/0/0|00|||Gene

A2l 1111111]1]1 Chromosome

A3 [1/0(1]0[1]1

A4 |1/1/0]1/1]0 Population

S14.1. Primjer populacije, kromosoma i gena [15]

Svakoj jedinki se moZe odrediti njezina dobrota (engl. fitness). Dobrota jedinke odreduje koliko je
ta jedinka u ,,formi* (sposobnost jedinke da se natjece s drugim jedinkama). Operatorom selekcije
(engl. selection) biraju se jedinke 1z populacije koje postaju roditelji (engl. parents). Roditelji
pomocu operatora krizanja (engl. crossover) stvaraju djecu (engl. offsprings), a taj proces simulira
izmjenu genetskoga materijala. Nad djecom potom djeluje operator mutacije (engl. mutation). Na
kraju, operatorom zamjene (engl. reinsertion) djeca ulaze u populaciju rjesenja, ¢ime se zatvara
ciklus rada algoritma. Algoritam se ponavlja sve dok se ne pronade jedinka s najboljom ,,formom*

ili dok se ne stigne do zadovoljavajuéeg rjeSenja.
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4.1. Vrste genetskoga algoritma

Genetski algoritmi dijele se na paralelne i sekvencijske. Paralelni genetski algoritmi koriste se
pristupom ,,podijeli pa vladaj“. Neke metode paralelizacije koriste jednu populaciju, dok drugi
dijele populaciju u nekoliko relativno izoliranih manjih populacija (engl. subpopulations). Neke
metode mogu iskoristiti masovne paralelno racunalne arhitekture, dok su druge prikladnije za vise
racunala s manje snaznijih elemenata za obradu. Prema [16], postoje tri glavna tipa paralelnih
genetskih algoritama, a to su:

e globalni paralelni genetski algoritam (engl. master-slave genetic algorithm) — Postoji jedna
slucajna populacija, ali je procjena dobrote rasporedena izmedu nekoliko procesora
odnosno sluga koji izvr§avaju procjenu dobrote na jedinkama (Slika 4.2.).

e sitnozrnati genetski algoritam (engl. fine-grained genetic algorithm) — Prema [17],
prikladan za masivna paralelna racunala koja se sastoje od jedne prostorno strukturirane
populacije. Odabir i reprodukcija ograni¢eni su na malo susjedstvo, ali susjedstva se
preklapaju dopustajuéi odredenu interakciju medu svim jedinkama (Slika 4.3.).

e viSepopulacijski genetski algoritam (engl. multiple-deme parallel genetic algorithm) —
Sofisticiraniji jer se sastoji od nekoliko manjih populacija koje povremeno razmjenjuju
jedinke (Slika 4.4.). Ovakva razmjena jedinki naziva se migracija i kontrolira se pomocu

nekoliko parametara.

Sluge s

S14.2. Globalni paralelni genetski algoritam [16, str.17]
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S1 4.3. Sitnozrnati genetski algoritam [16, str.16]

S1 4.4. Visepopulacijski genetski algoritam[17]

Prema [18], sekvencijski genetski algoritam moze se podijeliti na dvije tipi¢ne izvedbe:

steady-state genetski algoritam - U svakoj generaciji iz Citave se populacije odabiru dva
roditelja nad kojima se izvodi krizanje, ¢ime nastaje novo dijete. Dijete potom mutira i
ubacuje se u populaciju. Kako veli¢ina populacije mora biti stalna, ovo ubacivanje se
izvodi tako da dijete zamijeni neku jedinku iz populacije (Slika 4.5.).

generacijski genetski algoritam — Algoritam koji iz generacije u generaciju iz populacije
roditelja stvara novu populaciju djece koja potom postaju roditelji s time da odmah nakon

toga, stara generacija roditelja izumire (Slika 4.6.).
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Evaluacija { Mutacija ( Krizanje
Umetanje u Provjera T
populaciju :{> uvjeta ::> Selekdja

>{ Evaluacija ‘ Kraj

S14.5. Steady-state genetski algoritam [18, str.8]

Stvaranje
slucajne
populacije

Nnva“ 4 Mutacija ¥ Krizanje
populacija \\l— \]—
Stvari?nje _[\ . _l\ Provjera .
sluéajne Evaluacija uvieta Selekcija
populacije % % ]
Kraj

S14.6. Generacijski genetski algoritam [18, str.9]

4.2. Operator selekcije

Operator selekcije je mehanizam za odabir jedinki koje ¢e sudjelovati u reprodukeiji. Selekcijom
se omogucava prijenos boljeg genetskog materijala (kromosoma) iz generacije u generaciju. Za
odabir pravilne selekcije prvo treba odabrati vrstu selekcije prema tome kako ¢e se prenositi
genetski materijal. To znaci da se prema nacinu prijenosa genetskoga materijala jedinki u buduce
generacije dijele na (Slika 4.7.):

e generacijske selekcije

e climinacijske selekcije.
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S14.7. Podjela selekcije prema nacinu prenosenja genetskog materijala [16, str.22]

Prema [16], generacijskom selekcijom odabiru se bolje jedinke koje ¢e sudjelovati u reprodukciji.
Odabiru se bolje jedinke iz populacije prethodne generacije te se kopiraju u novu populaciju. Ta
nova populacija sluzi za reprodukciju te se naziva medupopulacijom. Pomoc¢u medupopulacije
dobiva se populacija koja predstavlja novu generaciju. Glavni problemi kod ovakve selekcije su:
e postojanje dviju populacija jedinki u radnoj memoriji $to kod jako velikih populacija moze
stvarati memorijske probleme
e broj jedinki koje prezive selekciju manji je od veli¢ine populacije te se ta razlika mora
nadoknaditi reprodukcijom odnosno koristenjem jednog od operatora krizanja koji ¢e biti
objasnjeni u sljede¢em potpoglavlju. Odabirom loSeg operatora krizanja moze dovesti do
dupliciranih jedinki §to ne doprinosi kvaliteti dobivenoga rjeSenja, ve¢ samo usporava
evolucijski proces.
Prema [16], kod eliminacijske selekcije bolje jedinke preZivljavaju mnoge generacije za razliku
od generacijske selekcije gdje jedinke Zive samo jednu generaciju osim ako se ne primjeni elitizam
(tehnika u kojoj se najbolje jedinke preslikavaju u novu populaciju, a ostatak se dobiva ve¢ prije
objasnjenim nac¢inom). Zbog duljeg Zivotnoga vijeka jedinki , u eliminacijskoj selekciji ne postoji
stroga granica izmedu generacija. Eliminacijska selekcija briSe M jedinki te ith nadomjeStava
reprodukcijom. Za razliku od generacijske selekcije, eliminacijska selekcija izbjegne problem
postojanja dvije populacije, ali postoji 1 problem odabira loSeg operatora krizanja $to dovodi do
prije objasnjenoga problema. Prema [16], nakon $to je odabrana vrsta selekcije prema nacinu
prijenosa genetskoga materijala, potrebno je odabrati selekciju prema odredivanju vrijednosti
vjerojatnosti odabira odredene jedinke, a to su (Slika 4.8.):
e proporcionalne selekcije — Prema [16], odabiru jedinke s vjerojatnoséu koja je
proporcionalna dobroti jedinke. To znaci da vjerojatnost selekcije ovisi o kvocijentu
dobrote jedinke 1 prosjecne dobrote populacije. Prema tab 4.1. vidljivo je kako se

vjerojatnost selekcije proporcionalno povecava s vrijednosc¢u njihove dobrote.
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e rangirajuée selekcije - Prema [16], odabiru jedinke s vjerojatnos¢u koja ovisi o polozaju

jedinke u poretku jedinki sortiranih po dobroti. Prednost ove selekcije je ta Sto ukoliko

postoji vise jedinki podjednakih vrijednosti dobrote, dolazi se do gubitka selekcijskog

pritiska prema prikladnijim pojedincima. Ova selekcija rangira jedinke ovisno o njihovoj

dobroti te za svaki rang daje konstantnu vrijednost neovisno o njihovom medusobnom

odnosu dobrote. Prema tab 4.2. vidi se kako je vjerojatnost selekcije konstantna te je

neovisna o odnosima dobrote od ostalih jedinki.

f_,--"'

Y\

VRSTE SELEKCLIA

""--..._‘_‘1

Jednostavna Stohasticka

EEehEs =N
4’// \

SORTIRAJUCE
SELEKCLIE

‘onaina : SELEKCLE
selekeija selekcija / \\“
SELEKCUE Linearno / N
NAJBOLJIH sortirajuca - Jednostavna
selekcija k-turnirska turnirska
J \‘ selekeija selekeija
(k) (i) Krnja
selekeija selekeija selekeija

S14.8. Podjela selekcija prema odredivanju vrijednosti
vjerojatnosti odabira odredene jedinke [16, str.23]

Tab 4.1. Primjer proporcionalne selekcije

Jedinka 1 2 3 4 5 6 7 8
Dobrota jedinke 4 3.6 0.4 0.8 1.2 2.4 1.6
Vjerojatnost odabira 0.3 0.2 0.18 0.02 0.04 | 0.06 0.12 | 0.08

Tab 4.2. Primjer rangirajuce selekcije

Jedinka 1 2 3 4 5 6
Dobrota jedinke 6 5.8 4.9 6.1 5.75 6.43
Rang 3 4 6 2 5 1
Vjerojatnost odabira 0.2 0.15 0.05 0.2 0.1 0.3
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4.3.

Operator krizanja

Prema [19], operator krizanja je mehanizam kojim se omogucuje prenosenje svojstva jedinke s

roditelja na djecu. KriZanje je postupak izmjene gena izmedu roditelja. Temelji se na tome da ako

su roditelji dobri (prosli su proces selekcije), tada ¢e najvjerojatnije i1 dijete biti dobro, ako ne i

bolje od svojih roditelja. Krizanjem nastaje jedno ili dvoje djece. Operator krizanja dijeli se na
(Slika 4.9.):

uniformno — Uniformno kriZanje se moze smatrati kao krizanje s k-1 to¢kom prekida (gdje
je k broj bitova gena). Kromosom svakoga roditelja ¢e se podijeliti na gene te svako dijete
bira koji ¢e gen od roditelja uzeti. Odabir gena je najéesée slucajan odnosno vjerojatnost
da uzme gen prvog ili drugog roditelja je jednaka, a iznosi 50%. Dijete se dobiva prema

aritmetickoj operaciji:

Dijete = A*B + R *x (AXOR B) (4-1)
Gdje je:
- A —geni prvog roditelja
- B — geni drugog roditelja
- R —nasumicno generirani vektor

- Dijete — geni djeteta

s n-toCaka prekida — KriZanje s n-tocaka prekida je krizanje kako samo ime kaZe koje ima
n prekida (n je proizvoljan cijeli broj koji je manji od broja gena u kromosomu). Slucajnim
se odabirom uzima n to¢aka gdje se kidaju oba kromosoma te se ti dijelovi kromosoma
unakrsno povezuju kako bi se dobila djeca (Slika 4.10.).

aritmetiCcko — Prema [20], aritmeticko krizanje se koristi kod prikaza rjeSenja u obliku

realnih brojeva. Djeca se stvaraju prema sljede¢im izrazima:

Dijete; = a * roditelj; + (1 — a) * roditelj, (4-2)
Dijete, = (1 — a) * roditelj; + a * roditelj, (4-3)
Gdje je:
- Dijete; — geni i—tog djeteta
- roditelj; — geni i-tog roditelja

- a—slucajni tezinski koeficijent iz [0, 1]
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e heuristicko — Sli¢no kao i kod aritmetickog krizanja, heuristicko krizanje se koristi pri
prikazu rjeSenja u obliku realnih brojeva. Prema [20], kod heuristickog krizanja koristi se
vrijednost funkcije dobrote dvaju roditelja kako bi se generiralo dijete. Djeca se generiraju
temeljem sljedecih izraza:

Dijete, = bolji roditelj + r * (bolji roditelj — loSiji roditelj) (4-4)
Dijete, = bolji roditelj (4-5)
Gdje je:
- bolji roditelj — geni roditelja s ve¢om funkcijom dobrote
- loSiji roditelj — geni roditelja s manjom funkcijom dobrote

- 1 —slucajni tezinski koeficijent iz [0, 1]

Knéan;e
k Uniformno L S n-tofaka prekida Ammeueko J L Heuristicko J

L S jednom tockom prekida J tS dvije tocke prekida J

S14.9. Vrste krizanja [20, str.35]

Odabrani rmlll!ulp Hmmmnmi nukun L'idun_iu Hmmmnmi nuknn kri.?:unja

Teuke el Welary

S14.10. Primjer krizanja s 2 tocke prekida [18, str.13]

4.4. Operator mutacije

Operator mutacije utjece na promjenu gena u kromosomu. Mutacija djeluje nad jednom jedinkom
te rezultat mutacije je promijenjena jedinka. Parametar koji odreduje vjerojatnost mutacije je P,
te on predstavlja vjerojatnost da pojedini gen mutira. Prema [19], svrha mutacije je bolje istraziti

prostor rjeSenja te time izbjeéi lokalne minimume odnosno maksimume. Koristi se zato §to
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genetski algoritam cCesto nailazi na problem prerane konvergencije, §to zna¢i da ako se
reprodukcijom kreiraju jedinke koje su sli¢ne prijasnjim, vrlo brzo cijela populacija moze zapeti u
lokalnom optimumu te se nikako ne bi moglo iza¢i iz njega. Mutacija sprjecava jedinke da postanu
previse sli¢ne te se na taj nacin dobivaju jedinke koje zaobilaze lokalne optimume. Vrste mutacija
su:

e jednostavna — Jednostavna mutacija je oblik mutacije pri kojem se svaki gen mijenja s
jednakom vjerojatnoscu.

e potpuna — Prema [19], potpuna mutacija je poseban oblik mijesajuce mutacije pri kojoj su
gornja i donja granica intervala rubovi kromosoma §to uzrokuje mijesanje svih gena u
kromosomu. U ovom slu¢aju broj nula i jedinica ostaju nepromijenjeni.

e potpuna mijeSajuc¢a — Potpuna mijeSajuca mutacija je oblik mijesajuce mutacije pri kojoj
se svi bitovi unutar zadanoga intervala slu¢ajno generiraju.

e invertiraju¢a mijeSajuca — Invertirajuc¢a mijeSajuc¢a mutacija je oblik mijeSaju¢e mutacije u
kojoj se invertiraju svi bitovi u zadanome intervalu.

Prema tab 4.3. vidi se primjer razli¢itih vrsta mutacija nad kromosomom: 110110001011 pr1
koriStenju slucajno generirane maske (maska ukazuje nad kojim ¢e se bitovima izvrSiti mutacija)

te maske nad svim genima 111111111111.

Tab 4.3. Primjer razlicitih vrsta mutacija

. slucajno generirana
slu¢ajno odabran Jno g

vrsta mutacije - edan ven nor. peti maska: svi geni
jedan gen fipr- b 001001111000
jednostavna mutacija | 110100001011 111111110011 001001110100
(potpuna inverzija)
011110100101

ostaje isti)

. 011101011010
otpuna mijesajuca
potp mutacjijaj i 111110011011 (potpuno slutajni
kromosom)
invertirajuca 001001110100

e, .. - 111111110011
mijesajuca mutacija

(potpuna inverzija)
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5. PROGRAMSKA IMPLEMENTACIJA ALGORITMA

5.1. Opis programa

Kao dio ovoga zavrsnoga rada izraden je program zvan Neural network with genetic algorithm.
Ovaj algoritam objedinjuje neuronsku mrezu i genetski algoritam u poseban algoritam koji se
koristi za pronalazak puteva. Program je razvijen u Unityu koji koristi programski jezik C# te je u
obliku 2D igre koja pruza cjeloviti pregled dogadanja prilikom ucenja neuronske mreZe (Slika
5.1.). Program odnosno sami algoritam za pronalazak puteva radi na raznim 2D stazama ali zbog
jednostavnosti prilikom implementacije i zbog samoga shvacanja principa rada koristi se samo

jedna staza (Slika 5.1.).

Generation
1

Creatures Alive

220

Reached Goal in
Generation

0

S15.1. Graficko sucelje pokrenutoga programa

Sucelje programa sastoji se od trake za ucenje na kojoj se u stvarnom vremenu mogu pratiti
trenutna stanja stvorenja ili agenata (jedinke koje predstavljaju populaciju) 1 informacijske trake
na kojoj se nalaze neke od osnovnih informacija kako bi se olaksalo pracenje ucenja algoritma.
Traka za ucenje sadrzi:

e agente

e stazu na kojoj mreza uci put

e cilj (mjesto do kojega agenti uce doci).
Informacijska traka sadrzi:

e broj trenutne generacije koja se izvodi

e broj aktivnih agenata

e broj generacije kada je prvi puta dostignut cilj.

20



5.2. Opis programskoga koda

Programski kod algoritma za pronalazenje puteva se sastoji od 5 klasa koje su predstavljene
pomocu zasebnih skripti (svaka klasa je predstavljena odnosno implementirana u svojoj skripti).

Struktura programa moze se popratiti na slici 5.2.

NeuralNetwork Creature
NodeCount_ip:int +id:int
- NodeCount_hl_1:int - brain:NeuralNetwork

- NodeCount_hl_2:int

+ InitializeCreature()

- InitializeRandomValue() + StartCreature()
+ CalculateQutput(input:float [J):float[] % + StopCreature()
+ GetGeneSequence():float(] + GetBrainData():float[]
A

CreatureManager

- creatures:Creaturef]
+ creaturePrefab:Creature
- creatureScore:float[]

_____ —
1
: - AllCreaturesTaskComplete()
1 - StartAllCreatures()
: OnGoalReached(id:int)
| - OnFailed(id:int)
<<Static>> !
GeneticAlgorithm !
<<use>>
: PathFinder
1
+ GetOffsprings(parents:float ! .
— Lorbree 1 e 1 + input:float[5]
scores:float[], selectionChance:float][]. <_ - N I Tr f
mutationChance:float, eye_mid-franstorm
offspringCount:int):float|
GetBesiScorelndex(selectedParentCount:int|
scores:float[]}:int] - FixedUpdate()
# ResultsFromBrain{output:float[])
-OnCollisionEnter2D(collision:Collision2D)

Sl 5.2. Struktura programa

Osnova ovakvog algoritma za pronalazenje puteva je neuronska mreza, a klasa koja ju simulira
mora obavljati niz zadataka a neki od najvaznijih su:
e InitializeRandomValues — Metoda koja se poziva prilikom kreiranja objekta. Dodjeljuje
slu¢ajne vrijednosti teZinama i pomacima u neuronskoj mrezi (Slika 5.3.).
e CalculateOutput — Metoda koja uz pomo¢ niza brojeva koji predstavljaju udaljenost od
prepreke a ujedno i ulaz u neuronsku mrezu daje broj snage kojom bi se trebao okrenuti
kako bi izbjegao prepreku Sto predstavlja izlaz iz neuronske mreze (Slika 5.4.).
e GetGeneSequence — Metoda koja vraca sve tezine izmedu svih slojeva i pomake na svakom
neuronu(Slika 5.5.).
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private void InitializeRandomValues()

{
for(inti = 0; i < nodeCount_hl_1; i++)
{
bias_hl_1[i] = UnityEngine.Random.Range(-1f,1f);
}
for (inti = 0; i < nodeCount_hl_2; i++)
{
bias_hl_2[i] = UnityEngine.Random.Range(-1f, 1f);
}
for (inti = 0;i < nodeCount_op; i++)
{
bias_opli] = UnityEngine.Random.Range(-1f, 1f);
}
for(inti = 0; i < nodeCount_ip; i++)
{
for(int j=0;j< nodeCount_hl_1; j++)
{
weight_ip_hI_1[i][jl= UnityEngine.Random.Range(-1f, 1f);
}
}
for (inti = 0;i < nodeCount_hl_1; i++)
{
for (intj = 0; j < nodeCount_hl_2; j++)
{
weight_hl_1_hl_2[i][j] = UnityEngine.Random.Range(-1f, 1f);
}
}
for (inti = 0;i < nodeCount_hl_2; i++)
{
for (intj = 0; j < nodeCount_op; j++)
{
weight_hl_2_oplil[j] = UnityEngine.Random.Range(-1f, 1f);
}
}
}

S15.3. Metoda InitializeRandomValues

public float[] CalculateOutput(float[] input)

{
if (input.Length != nodeCount_ip)
return null;

float[] firstHiddenLayerValues = new float[nodeCount_hlI_1];
float[] secondHiddenLayerValues = new float[nodeCount_hl_2];
float[] outputLayer = new float[nodeCount_op];

for(inti = 0; i < nodeCount_hl_1; i++)

{

float summation = 0O;
for(int j = 0; j < nodeCount_ip; j++)
{
summation += weight_ip_hI_1[j][i] * input[j];
}

summation += bias_hl_1[i];

firstHiddenLayerValues[i]=ReluActivationFunction(summation);



for (inti = 0; i < nodeCount_hl_2; i++)
{
float summation = 0;
for (intj = 0;j < nodeCount_hl_1; j++)
{
summation += weight_hl_1_hI_2[jI[i] * firstHiddenLayerValues][j];
}

summation += bias_hl_2[i];

secondHiddenLayerValues[i] = ReluActivationFunction(summation);

}

for (inti=0;i < nodeCount_op; i++)
{
float summation = 0;
for (intj = 0; j < nodeCount_hl_2; j++)
{
summation += weight_hl_2_oplj][i] * secondHiddenLayerValues][j];

}
summation += bias_opli];

outputLayer[i] = SigmoidActivationFunction(summation);
}
return outputlLayer;

}
S1 5.4. Metoda CalculateOutput

public float[] GetGeneSequence()
{
float[] geneSequence = new float[nodeCount_ip*nodeCount_hl_1 + bias_hl_1.Length + nodeCount_hl_1*nodeCount_hl_2 +
bias_hl_2.Length + nodeCount_hl_2*nodeCount_op + bias_op.Length];
int currentindex = 0;

for(int i=0;i< nodeCount_ip; i++)
{
for(intj = 0; j < nodeCount_hl_1; j++)
{
geneSequence[currentindex] = weight_ip_hI_1[i][j];
currentindex++;
}
}

for (inti = 0;i < nodeCount_hl_1; i++)

{
geneSequence[currentindex] = bias_hI_1[i];
currentindex++;

}

for (inti = 0;i < nodeCount_hl_1; i++)
{
for (intj = 0; j < nodeCount_hl_2; j++)
{
geneSequence[currentindex] = weight_hl_1_hI_2[i][j];
currentindex++;
}
}

for (inti = 0;i < nodeCount_hl_2; i++)

{
geneSequence[currentindex] = bias_hl_2[i];
currentindex++;
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}

for (inti = 0; i < nodeCount_hl_2; i++)
{
for (intj = 0; j < nodeCount_op; j++)
{
geneSequence[currentindex] = weight_hl_2_oplilj];
currentindex++;
}
}

for (inti=0;i < nodeCount_op; i++)

{
geneSequence[currentindex] = bias_oplil;
currentindex++;

}

return geneSequence; }
S1. 5.5. Metoda GetGeneSequence
Kako i samo ime govori, algoritam za pronalazak puteva primjenom genetskoga algoritma treba

sadrzavati klasu genetski algoritam u kojemu su najvaznije metode:
e GetOffsprings — Metoda koja kreira djecu tako da se slu€ajnim odabirom uzimaju dva
roditelja iz liste najboljih roditelja (Slika 5.6.).
e GetBestScorelndex — Metoda koja vraca indekse onih jedinki iz populacije koje su imale
najvecu dobrotu (Slika 5.7.).
//

public static float[][] GetOffsprings(float[][] parents, float[] scores, float[] selectionChance, float mutationChance, int offspringCount)

{

int selectedParentCount = selectionChance.Length;

int[] bestParentindexes = GetBestScorelndex(selectedParentCount, scores);
float[][] bestParents = new float[selectedParentCount][];

// Selection of best parents for offspring creation
for(int i=0;i<selectedParentCount;i+ +)

{

bestParents[i] = parents[bestParentindexes][il];

}

// Summation of selectionChances
float total = 0;
for (inti = 0;i < selectedParentCount; i++)

{

total += selectionChancel[i];

}

float[][] offsprings = new float[offspringCount][];
int counter;

// Add best parents into next generation
for(counter=0;counter<selectedParentCount; counter++)

{

offsprings[counter] = bestParents[counter];

}

// Create offsprings
for(int i= counter; i<offspringCount;i++)
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//rand is used for randomly choosing parents
float rand = UnityEngine.Random.Range(0f, total);
float selectionPoint = selectionChance[0];

float[] parent1 = bestParents[0];
int parentlindex = 0;

//find first parent
for(int j=0;j <selectedParentCount;j++)
{
//If you found parent or he is a last parent
if (rand <= selectionPoint || j == selectedParentCount - 1)
{
parent1 = bestParents[j];
parentlindex = j;
break;
}
else
selectionPoint += selectionChance[j + 1];

}

//find second parent

rand = UnityEngine.Random.Range(0f, total);
selectionPoint = selectionChance[0];

float[] parent2 = bestParents|[0];

for (intj = 0; j < selectedParentCount; j++)

{
if j == parentlIndex && j != selectedParentCount - 1)
continue;
else if (rand <= selectionPoint || j == selectedParentCount - 1)
{
parent2 = bestParents[j;
break;
}
else
selectionPoint += selectionChance[j + 1];
}

//create chromosome for offspring
float[] offspring = new float[parent1.Length];
for(int j = 0; j < offspring.Length; j++)
{
// Select gene from parent 1 or 2
offspringljl = UnityEngine.Random.Range(0f, 1f) > 0.5f ? parent1[j] : parent2]j];

// Possible mutation
if (UnityEngine.Random.Range(0f, 1f) < mutationChance)
{
offspringlj] = UnityEngine.Random.Range(-1f, 1f);
}
}
offspringsli] = offspring;
}
return offsprings;

}
S1. 5.6. Metoda GetOffsprings

private static int[] GetBestScorelndex(int selectedParentCount, float[] scores)

{

int[] indices = new int[selectedParentCount];
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int[] sortedindices = Enumerable.Range(0, scores.Length)
.OrderByDescending(i => scores][i])
.ToArray();
// copies first selectedParentCount elements from sortedIndices to indices
Array.Copy(sortedindices, indices, selectedParentCount);
return indices;

S15.7. Metoda GetBestScorelndex

Za rad algoritma odnosno ucenje neuronske mreze potrebni su agenti koji sadrze niz
funkcionalnosti koje omogucéavaju ispravan rad. Zbog velikoga broja funkcionalnosti potrebnih za
rad agenata koriste se dvije klase Creature i PathFinder. Klasa Creature nema kompleksnih
funkcionalnosti ali zato ima niz jednostavnih poput aktivacije i deaktivacije samog agenta i
prosljedivanje podataka neuronskoj mrezi. Klasa PathFinder proSiruje funkcionalnosti klase
Creature sa metodama za prikupljanje ulaznih podataka u neuronsku mrezu, kretanje agenta 1

detekcija kolizije (Slika 5.8.).

private void FixedUpdate()
{
if (isSRunning)
{
input[0] = Physics2D.Raycast(eye_left.position, eye_left.transform.up, maxRange, layerMask: mask).distance;
input[0] = input[0] == 0 ? maxRange : input[0];

input[1] = Physics2D.Raycast(eye_midLeft.position, eye_midLeft.transform.up, maxRange, layerMask: mask).distance;
input[1] = input[1] == 0 ? maxRange : input[1];

input[2] = Physics2D.Raycast(eye_mid.position, eye_mid.transform.up, maxRange, layerMask: mask).distance;
input[2] = input[2] == 0 ? maxRange : input[2];

input[3] = Physics2D.Raycast(eye_midRight.position, eye_midRight.transform.up, maxRange, layerMask: mask).distance;
input[3] = input[3] == 0 ? maxRange : input[3];

input[4] = Physics2D.Raycast(eye_right.position, eye_right.transform.up, maxRange, layerMask: mask).distance;
input[4] = input[4] == 0 ? maxRange : input[4];

SendInputToBrain(input);

protected override void ResultsFromBrain(float[] output)
{
float turn = output[0] * 2 - 1;
transform.Rotate(Vector3.forward * turn * steerSpeed * Time.deltaTime);

}

private void OnCollisionEnter2D(Collision2D collision)

{

if (lisRunning) return;
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var collidedObjectLayerValue = collision.collider.gameObject.layer;
if (collidedObjectLayerValue == LayerMask.NameToLayer("Obstacle"))
{

StopCreature();

OnFailed();

return;

}

if (collidedObjectLayerValue == LayerMask.NameToLayer("Goal"))

{
StopCreature();
GoalReached();

}
}

S15.8. Metode za prikupljanje podataka, kretanje agenta i detekcija kolizije

Kako bi mogle sve ranije navedene klase medusobno suradivat, potrebna je dodatna klasa koja
predstavlja ulogu voditelja (engl. manager). U ovom radu klasa CreatureManager predstavlja
voditelja te sadrzi niz vaznih metoda poput:
e AllCreaturesTaskComplete — Metoda koja se poziva kada vise nema aktivnih agenata. Radi
tako Sto dohvaca kromosome svih jedinki te ih prosljeduje genetskome algoritmu kako bi
se dobile jedinke za sljede¢u generaciju (Slika 5.9.).
o StartAllCreatures — Metoda koja postavlja sve agente na pocetnu poziciju te ih aktivira
(Slika 5.10.).
e OnGoalReached — Metoda koja se poziva prilikom dolaska agenta do cilja a sluzi za
dodjelu dobrote agenta (Slika 5.11.).
e OnFailed — Sli¢na metodi OnGoalReached s time da se na nesto drugaciji nacin dodjeljuje

dobrota agentu (Slika 5.11.).

private void AllCreaturesTaskComplete()
{
counter = 0;
_isRunning = false;
float[][] parents = new float[numberOfCreatures][];

if (generation%5==0)
{

Debug.Log($"{generation} Generation time passed: {DateTime.Now - start}");

}

for(int i=0;i<parents.Length;i++)
{

parents[i] = creatures[i].GetBrainData();

}

float[][] offsprings = GeneticAlgorithm.GetOffsprings(parents, creatureScore, selectionChance, mutationChance,
numberOfCreatures);

for (int i=0;i<numberOfCreatures;i++)

{
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creaturesJi].SetBrainData(offspringsil);
}
generation++;
generation_text.text = generation.ToString();
StartAllCreatures();

S15.9. Metoda za dohvacanje novih agenata

private void StartAllCreatures()
{
for(inti = 0; i < creatureScore.Length; i++)
{
creatureScore[i] = 0;

}

foreach(Creature creature in creatures)

{
creature.transform.SetPositionAndRotation(startPoint.position, startPoint.rotation);
creature.StartCreature();

}

_isRunning = true;
numberOfActiveCreatures = creatures.Length;

}
S15.10. Metoda za aktivaciju svih agenata

private void OnGoalReached(int id)

{
if (lisFinished)
{
finish_generation_text.text = generation.ToString();
Debug.Log($"On finished time passed: {DateTime.Now - start}");
}

isFinished = true;
numberOfActiveCreatures--;
creatureScore[id] = 5000 - counter;

if(numberOfActiveCreatures <= 0)

{
AllCreaturesTaskComplete();

}
}

private void OnFailed(int id)
{

numberOfActiveCreatures--;
creatureScore[id] = counter;

if (numberOfActiveCreatures <= 0)

{



AllCreaturesTaskComplete();
}
}

S15.11. Metode za dostizanje ili ne dostizanje cilja

5.3. Upute za KkoriStenje

Algoritam za pronalazenje puteva je kompleksan algoritam koji se sastoji od niza komponenti, ali
od njih se mogu izdvojiti 3 najvaznije komponente, a to su:

e agent — inicijalni agent pomoc¢u kojega se dobivaju ostali agenti koji sluze za ucenje

neuronske mreze

e staza — put koji mreza treba nauciti

e manager — objekt koji se brine o cjelokupnom radu algoritma.
Inicijalni agent predstavlja shemu prema kojoj se kloniraju svi ostali agenti populacije. Kloniranje
znaci da se svi parametri prenose s originala na kopiju, ali s jednom znatnom razlikom, a to je u
njihovim genima. Zbog toga je pravilno postavljanje parametara inicijalnog agenta jako vazno jer
s loSe postavljenim parametrima dolazi do toga da mreza jako slabo uci ili ¢ak uopce ne uci. Prema
slici 5.12., vide se najosnovniji parametri koje treba podesiti, a to su brzina kretanja agenata te

njihova brzina okretanja.

S1 5.12. Parametri brzine kretanja i okretanje agenata

Problemi koji mogu nastati s loSim postavljanjem ovih parametara su:

e sporo kretanje agenata — Dolazi do toga da se agenti krecu previse sporo te na taj nacin
povecavaju vrijeme izmedu generacija odnosno povecava se vrijeme ucenja neuronske
mreze. Ovaj se problem prvobitno ne Cini toliko velikim jer s povecanjem vremena trajanja
jedne generacije za par sekundi se ¢ini malim, ali kroz niz generacija poput 500, 600 ili
vise, brzo te sekunde postanu minute pa ¢ak i kod nekih kompleksnih staza i sati. Drugi
razlog zaSto ovaj problem prvobitno nije toliko o€it je taj $to na po€etku ucenja neuronske
mreze razlika izmedu brze 1 sporije gibajuc¢ih agenata samo je sekunda ili dvije, ali s
povecanjem naucenosti mreze, agenti ¢e dalje dostizati na stazi te ¢e razlika izmedu

sporijih i brzih agenata postajati sve veca.
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brzo kretanje agenata — Dolazi do problema da ra¢unalo odnosno procesor nece stici izvrsiti
svo raCunanje te mreza nece sti¢i nauciti stazu odnosno njezine prepreke. Problem je lako
uocljiv jer ¢e agenti poceti zapinjati te se naglo pomicati.

sporo okretanje agenata — Problem u kojemu agenti zbog previse male brzine okretanja ne
stignu zaobici prepreke. Ovakva vrsta problema pruza velike poteskoée jer se ne moze
odmah zakljuciti kako se radi o problemu sporog okretanja, nego se moze pomisliti kako
mreza jo$ nije naucila zadanu prepreku. Ovisno o tome koliko je brzina okretanja blizu
potrebnoj brzini, moze doc¢i do toga da ¢e biti potrebno veéi broj generacija kako bi se
otkrio ovaj problem.

brzo okretanje agenata — Vrsta problema koja se vrlo ¢esto odmah prepozna, a to je zato
Sto se kod ovoga problema agenti pocnu okretati u mjestu te na taj nacin ne pridonose
ucenju nego ga usporavaju pa Cak i zaustavljaju (ovisni o tome kako je implementirano

zaustavljanje trenutne generacije te zapoCinjanje sljedece).

Nakon odredivanja brzine kretanja i brzine okretanja agenata, sljedeci parametri koje treba odrediti

su parametri neuronske mreze, odnosno koliko ¢e neurona svaki sloj neuronske mreze imati (Slika

5.13)

Inputs
Hidden La

Hidden Layer 2

Outputs

S15.13. Parametri neuronske mreze

Ovaj algoritam se moze koristiti u niz drugih staza pa ¢ak 1 u 3D scenama (potrebne prilagodbe)

Sto znaci da ¢e ovisno o vrsti problema 1 nac¢inu implementacije ulazni 1 izlazni sloj imati to¢no

odreden broj neurona. Zbog toga su jedini stvarni parametri broj neurona u skrivenim slojevima.

Broj neurona u skrivenim slojevima je veoma vazan jer s pove¢anjem broja neurona povecava se

mogucénost razli€itih prilagodbi neuronske mreze odnosno povecava se moguénost ucenja mreze.

Kako povecanje neurona ima svoje prednosti, tako ima 1 mane kao §to su:

povecano zauzimanje memorije — Kod rasta broja neurona potrebna je veca koliCina
prostora za pohranu podataka koji su vezani za broj neurona poput kromosoma svakog
agenta (kromosomi u sebi sadrze vrijednosti tezina izmedu neurona susjednih slojeva 1
pomak svakoga neurona).

viSe raCunanja — S povecanjem broja neurona povecava se broj tezina i pomaka neurona,

izvodi se viSe racunanja aktivacijskih funkcija, suma svih ulaza u odredeni neuron je
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zahtjevnija, kreiranje djeteta pomocu roditelja je duze (broj gena u kromosomu je veci $to

znaci da ¢e se krizanje dulje izvoditi).
Zbog prije navedenih prednosti i mana povezanih s brojem neurona u mrezi, potrebno je naci takve
brojeve neurona da mreza moze nauciti sve zadane prepreke, a s time da nije suviSe kompleksna.
Jedan od najboljih nacina dobivanja takvih parametara je rucno testiranje razli¢itih brojeva
neurona od manjih prema ve¢im. lako je rucna optimizacija parametara neuronske mreze
kvalitetna, ne izvodi se toliko Cesto jer je vremenski jako zahtjevna.
Kako bi agenti mogli izbjegavati prepreke odnosno nauciti mrezu, potrebni su odredeni podaci iz
okoline agenata. Podaci koji se naj¢esée koriste su podaci o udaljenosti agenta od prepreke te kako
je 1 ranije objasnjeno ovi podaci predstavljaju ulaz u neuronsku mrezu. Udaljenost agenta od
prepreke dobiva se pomocu raycast-a. Raycast se moze zamisliti kao virtualno svijetlo koje putuje
iz predmeta u odredenom smjeru te detektira objekte s kojima se sudara 1 moze izracunati
udaljenost od svoga ishodista do objekta s kojim se sudara. Agenti za rad koriste 5 raycastova koji

prate udaljenosti te periodicki Salju te informacije u neuronsku mrezu (Slika 5.14.).

S15.14. Raycastovi agenta

Duljina raycastova jos je jedan parametar koji treba podesiti, ali za razliku od ostalih parametara
nije toliko rigorozan u smislu da vrijednosti duljina ne moraju biti toliko precizne poput nekih
drugih vrijednosti. Bitno je izabrati toliku duljinu raycastova kako bi mreza mogla primijetiti
razliku izmedu prepreke koja je daleko i prepreke koja je odmah pored, a opet ne tako kratku
duljinu da agent nema vremena reagirati na nadolazecu prepreku. Staza predstavlja problem koji
neuronska mreza treba nauciti, a kako bi mreza mogla kvalitetno uciti potrebno je izraditi ili
generirati takvu stazu koja ima laks$i pocetak te postupni rast u tezini, ali s time da su svi dijelovi

staze moguci za nauciti. Kvalitetnom stazom za ovaj algoritam mogla bi se zvati ona staza koja
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na pocetku ima lagana skretanja pa nagla i brza skretanja te nasumicne prepreke. Najveéi problem
neuronskim mrezama s genetskim algoritmom izazivaju slijepi ili pogresni putevi (putevi koji
nemaju nastavak odnosno izlazak) zato §to mreza nema mo¢ predikcije te ne moze predvidjeti
kako odredeni put ne vodi do cilja. Veliku ulogu u nastanku toga problema igra vrsta koristene
funkcije dobrote. Ako staza ima takav problem te algoritam pretpostavi kako pogresan put vodi do
cilja, dolazi do pauze u ucenju jer ¢e mreza pokusati nauciti problem za koji nema rjeSenja. Iz toga
se problema izlazi na nacin ¢ekanja takve mutacije agenata koja ¢e cjelokupno izbjeéi taj put te
oti¢i onim pravim. Cekanje na takve mutacije vremenski je dugo, a ovisno o koli¢ini i duljini
takvih puteva, moze se drasti¢no produljiti vrijeme uéenja.

Manager je prazan objekt koji u sebi jedino sadrzava skriptu za upravljanjem cjelokupnoga
algoritma. Ta skripta stvara agente, dodjeljuje dobrotu koja je predstavljena kao prezivjelo vrijeme
agentu koji se zaustavio, zapocinje nove generacije te prati i obnavlja podatke u informacijskoj
traci. Najvazniji parametri koje treba podesiti su (Slika 5.15.):

e startna pozicija — Lokacija odnosno koordinatne vrijednosti gdje da se stvore svi agenti na
pocetku svake generacije.

e broj agenata — Broj koji govori koliko ¢e se agenata stvoriti u svakoj generaciji. Ovaj
parametar bi trebao biti §to veci jer se na taj nacin moze istovremeno pokriti veci prostor
mogucih rjeSenja. FiziCka ograni¢enja sustava sprjec¢avaju rast broja agenata.

e inicijalni agent — Pokazatelj na objekt inicijalnog agenta.

e operator selekcije — Parametar koji se sastoji od broja agenata koji ¢e se uzeti za
reprodukciju te niza vrijednosti koje predstavljaju vjerojatnost uzimanja odredenog
roditelja (Slika 5.16.). Za odabir roditelja iz populacije, koristi se rangirajuca selekcija.
Broj roditelja koji se uzimaju iz populacije ovisi o tome koliko je velika cjelokupna
populacija te koliko se brzo Zeli konvergiranje rjeSenja. Nakon odabira broja roditelja, treba
odrediti vjerojatnost uzimanja svakog roditelja ovisno o njihovom ranku. Suma svih
vjerojatnosti ne mora biti 1, ali se preporucuje zbog lakSeg razumijevanja.

e mutacija — Parametar koji predstavlja vjerojatnost da dode do mutacije gena. Ovaj
parametar treba pravilno izabrati jer ako se postavi na previSe malu vrijednost, nece se
nacin dobiva u¢inak manjeg broja agenata nego Sto ih stvarno ima. Ukoliko je vjerojatnost
za mutaciju prevelika onda algoritam nece konvergirati te ¢e dolaziti do Cestoga gubljenja
znanja (proces u kojemu jedna generacija nauci odredeni dio problema, ali se u budu¢im

generacijama to znanje izgubi).
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S15.16. Parametri operatora selekcije

5.4. Rezultati programa

Prije objasnjenja o rezultatima programa odnosno samog algoritma, treba se uzeti u obzir kako
rezultati jako variraju odnosno algoritam u nekim slucajevima moze brzo pronaci rjesenje.
Ponekad je pak potrebna velika koli¢ina vremena §to se dogada zbog toga jer je za neke dijelove
staze potrebna pravilna mutacija kako bi se napredovalo u uc¢enju. Problem koji se pojavio je taj
Sto u jednom mjerenju algoritam pronade put do cilja u 30. generaciji, a u drugom ¢ak ni nakon
150 generacija ne uspijeva pronaci put. Zbog takvih varijacija u eksperimentima, za buduca
objasnjenja uzet ¢e se jedno od boljih mjerenja tj. mjerenje u kojemu je algoritam pronasao put do

cilja relativno brzo. Rezultat algoritma za pronalazenje puteva dokaz je kako takav algoritam moze
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pronadi put do cilja te prikaz samoga puta. Algoritam je uspio pronaéi put do cilja te se prikaz toga
puta moze pratiti u programu gdje je taj algoritam implementiran, a cilj je dostignut u 40. generaciji

(Slika 5.17.).

S15.17. Prikaz agenta koji dostigne cilj

Osim dokaza kako algoritam moze pronaéi put do cilja te prikaz samoga puta, postoji jo§ jedna
vrijednost koja se smatra rezultatom algoritma, a to je vrijeme. Vrijeme sluzi kao pokazatelj koliko
je algoritam prikladan za dati problem te se moZe koristiti za usporedbu s drugim algoritmima koji
pronalaze puteve. Razlika ovoga algoritma od veéine ostalih je u tome da osim Sto pronalazi put
do cilja, on taj put pokusava optimizirati. To¢nije, nakon $to pronade put, algoritam ne mora nuzno
stati te se Cesto 1 dalje ostavlja u radu kako bi nasao put koji je bolji (bolji put predstavlja onaj put
gdje ¢e agent postici bolje rezultate za funkciju dobrote). Stoga, kada se u daljnjem tekstu bude
govorilo o vremenu, mislit ¢e se samo na potrebno vrijeme do pronalaska puta koji vodi do cilja,
a ne 1 daljnje vrijeme provedeno optimiziraju¢i pronadeni put. Potrebno vrijeme da algoritam
pronade put je 548 sekundi. Iako vrijeme daje uvid u kvalitetu samoga algoritma, ono se ¢esto
proSiruje s vremenima generacija kako bi se mogla odraditi daljnja analiza poput proucavanja na

kojim dijelovima staze je algoritmu potrebno viSe vremena da ga nauci (Tab 5.1.).

Tab 5.1. Prikaz potrebnog vremena za generacije

Generacija Vrijeme (sekunde)
5 36
10 88
15 144
20 205
25 283
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30 366
35 454
40 548

Naslici 5.18. prikazan je linijski dijagram prije spomenutih tabli¢nih podataka koji iako pruza vise
informacija nego vrijeme pronalaska puta, on i1 dalje ne daje uvid u kojim je dijelovima staze

algoritmu potrebno viSe vremena.

Proslo vrijeme po generacijama
800 548

500
400
300

200

Vrijeme (sekunde)

100

5 10 15 20 5 30 35 40

Generacija

S15.18. Linijski dijagram proSlog vremena po generacijama

Daljnjom obradom dobivaju se podaci koji daju informacije o odnosu algoritma i staze (Slika

5.19.).
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Distribucija vremena po intervalu generacija
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S15.19. Distribucija vremena po intervalu generacija

Prema slici 5.19., dobiva se prikaz potrebnog vremena po intervalima. Ranije u tekstu je
objasnjeno da kako algoritam uci stazu tako mu i raste potrebno vrijeme za svaku generaciju. To
se na grafu ocituje na nacin da ako je algoritam naucio odredeni dio staze, do¢i ¢e do skoka u
potrebnom vremenu (Slika 5.19.). Ako se u nekim intervalima generacija potrebno vrijeme ne
promijeni ili slabo poraste, to znaci da je algoritmu potreban veci broj generacija kako bi naucio
taj dio staze. Prema slici 5.19., postoje dva skoka u vremenu §to znaci kako je algoritam dva puta

naucio dio staze za koji mu je bilo potrebno viSe generacija.
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6. ZAKLJUCAK

Zadatak ovoga rada bio je prouciti, analizirati i softverski konstruirati algoritam za pronalazenje
puteva koriste¢i potpuno povezanu duboku neuronsku mrezu s genetskim algoritmom koji
optimizira duboku neuronsku mrezu. Bilo je potrebno obaviti detaljnu analizu teorijske pozadine
neuronske mreze kako bi se mogla razumjeti, koristiti 1 efikasno implementirati u algoritam za
pronalazenje puteva. Isto je tako bilo potrebno obaviti istrazivanje i analizu genetskoga algoritma
radi razumijevanja svih procesa koje taj algoritam izvodi te shvacanje svakoga od parametara od
kojih se sastoji, odabira najbolje vrste algoritma za zadani problem. U konstrukciji programa
trebalo je pravilno implementirati neuronsku mrezu i genetski algoritam sa svim svojim
funkcionalnostima te ih znati medusobno povezati. Za testiranje toga algoritma za pronalaZenje
puteva kreirana je 2D staza u Unityu te prototip stvorenja pomocu kojega je kreirana pocetna
populacija. Izvedeno je nekoliko testiranja kako bi se namjestili neki od vaznijih parametara, ali
za kvalitetniji odabir parametara potrebna su daljnja testiranja te vizualizacija podataka kako bi
bilo lakSe prepoznati koje vrijednosti parametara treba postaviti. Kako bi algoritam bolje radio te

izbjegao neke moguce greske, trebala bi se zamijeniti funkcija dobrote.
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SAZETAK

Neuronske mreze u danasnjici predstavljaju jednu od popularnijih grana umjetne inteligencije. One
su skup osnovnih jedinica koje su slicne bioloSkim neuronima jer su po principu rada i njihovim
dijelovima veoma slicne. Neuronske mreze sluze kao poveznica izmedu neurona u mozgu i
umjetne inteligencije te na taj naCin pomazu pri boljem shvacanju ljudskoga mozga, nude
mogucnost obrade velike koli¢ine podataka u stvarnom vremenu i sluZze za rjeSavanje niza
kompleksnih problema koji su prije bili teSko rjeSivi. Tehnika koja nalazi sve ve¢u uporabu te je
najzastupljenija grana evolucijskih algoritama, zove se genetski algoritam. Genetski algoritam je
posebna tehnika istrazivanja koja se temelji na evoluciji te se pomocu njezinih simulacija rjeSava
niz problema koji se bave pretragom. Genetski algoritam se koristi u mnogo razli¢itih disciplina a
pogotovo u strojnome ucenju. Njegova uloga u strojnome ucenju je optimizacija algoritama jer s
vremenom pruza takve modele koji to¢nije opisuju i rjeSavaju zadani problem. Spoj neuronske
mreze i genetskoga algoritma daje moguénost kreiranja posebne vrste umjetne inteligencije koja
se moze koristiti za otkrivanje puteva i izbjegavanje prepreka cak i kod kompleksnih ili

promjenjivih staza.

Kljucéne rije€i: genetski algoritam, neuronske mreze, pronalaZenje puteva, Unity
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ABSTRACT

Neural networks represent one of the most popular branches of artificial intelligence today. They
are a set of basic units that are similar to biological neurons because they are very similar in terms
of the principle of operation and their parts. Neural networks serve as a link between neurons in
the brain and artificial intelligence and thus help us to better understand the human brain, offer us
the possibility of processing large amounts of data in real time and serve to solve a number of
complex problems that were previously difficult to solve. The technique that finds increasing use
and is the most represented branch of evolutionary algorithms is called the genetic algorithm. The
genetic algorithm is a special research technique based on evolution, and with the help of its
simulation, it solves a number of search related problems. Genetic algorithm is used in many
different disciplines and especially in machine learning. Its role in machine learning is the
optimization of algorithms because over time it provides us with such models that describe and
solve the given problem more accurately. The combination of a neural network with genetic
algorithm gives us the possibility of creating a special type of artificial intelligence that can be

used to discover paths and avoid obstacles even on complex or changeable paths.

Keywords: genetic algorithm, neural network, pathfinding, Unity
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