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[A: Programski kod|




1. Uvod

Zatvorenikova dilema jedan je od najpoznatijih problema iz podrucdja teorije igara. Di-
lema proucava interakciju izmedu dvaju pojedinaca kroz igru suradnje i izdaje. Zatvore-
nikova dilema se moZe pronaci u korijenu mnogih interakcija koje se pojavljuju u drus-
tvu, ali i u Zivotinjskom svijetu. Glavno pitanje je kako ta interakcija utjece na dobrobit
oba igraca. Paradoks u Zatvorenikove dileme je ¢injenica da racionalno razmisljanje na-

vodi svakog pojedinca da odabire opciju koja ne odgovara niti jednom od igraca [1]].

U stvarnom Zivotu su takve interakcije ¢esto ponavljajuce prirode. Tada je potrebno
imati na umu da ¢e druga strana vjerojatno imati iskustvo proslih interakcija §to moze
utjecati na njihovu odluku u novoj interakciji. Stoga je interesantno razmatranje malo
sloZenijeg problema ponavljajuce Zatvorenikove dileme. Zanimljivo je da se u ponavlja-
jucem problemu mijenja pristup optimalnoj strategiji u odnosu na jednu Zatvorenikovu

dilemu.

U korijenu Zatvorenikove dileme je napetost izmedu individualnog racionalizma (u
pogledu da je objema stranama smisleno biti sebi¢an) i grupnog racionalizma (objema

stranama je isplativija suradnja nego obostrana izdaja) [2].

Mnogo je radova na pisano na temu optimalnog nacina igranja Zatvorenikove di-
leme. Tako je Robert Axelrod iz SveuciliSta u Michiganu odrZao dva turnira u kojima
su sudionici predavali svoje strategije za igranje igre u obliku ra¢unalnih programa [2]
[3]. Analizom turnira doslo se zanimljivih zaklju¢aka. Axelrod je proucavanjem strate-
gijainjihovih rezultata izlu¢io nekoliko karakteristika koje imale tendenciju davati bolje

rezultate. Te karakteristike su ljubaznost, oprastanje i provokabilnost [3]].

Glavni cilj ovog rada je napraviti model inteligentnog igraca koji ¢e nauciti kvalitetno

igrati ponavljajucu Zatvorenikovu dilemu. Kod dobivenog modela ¢e se prouciti njegovo



ponaSanje te ¢e biti zanimljivo vidjeti je li dobiveni inteligentni igra¢ razvio karakteristike

koje su se pokazale poZeljnima u Axelrodovim turnirima.



2. Zatvorenikova dilema

Zatvorenikova dilema je poznati problem iz podrucja teorije igara koji proucava odnose
izmedu pojedinaca. Radi se o igri s dva igraca koji imaju na izboru dva poteza: suradnja
s drugim igraCem ili izdaja drugog igraca. S obzirom na odabir oba igraca, svakom od

njih se daje odredena kazna ili nagrada.

Zatvorenikova dilema je dobila naziv po ilustrativnom opisu Alberta Tuckera [4]. Di-
lema je opisana u kontekstu odvojenog ispitivanja dvojice osumnji¢enih kriminalaca.
Svaki od osumnji¢enih moze priznati krivnju (ekvivalentno izdaji) ili Sutjeti (ekviva-
lentno suradnji). Sukladno njihovim potezima dodjeljuju im se zatvorske kazne. Ako
ijedan i drugi osumnjicenik Sute, dobivanju male zatvorske kazne zbog nedostatka do-
kaza. Akoijedanidrugi priznaju krivnju, svatko od njih dobiva vece zatvorske kazne jer
su priznali krivnju. Ako pak jedan od njih prizna krivnju a drugi Suti, ovaj koji je priz-
nao krivnju biva osloboden optuzbi kao nagrada za suradnju s pravosudnim organima, a
drugi dobiva joS vecu zatvorsku kaznu zbog toga $to je odugovlacio postupak odbijanjem

priznavanja krivice [4].

Dilema se naravno moZe staviti i opisati kroz razne druge slikovite kontekste. No,
u ovom radu Ce se radi jednostavnosti na dilemu gledati samo kao igru u kojoj igraci

skupljaju bodove.

Generalna pravila za "bodovanje” je da suradnja oba igraca i obostrana izdaja daju
simetri¢nu podjelu bodova, uz to da suradnja daje ve¢i broj bodova. U slu¢aju da jedan
igra¢ suraduje dok ga drugi izdaje dolazi do nesimetri¢ne podjele bodova. Igrac koje je
izdan mora dobiti manje bodove nego bi dobio obostranom izdajom. Igrac¢ koji ga je izdao
tim potezom mora dobiti viSe nego bi dobio suradnjom oba igraca. Tipi¢na raspodjela

bodova [2] koja ¢e se koristiti i u ovom radu dana je u tablici[2.1]



Vazno je primijetiti da je Zatvorenikova dilema igra s promjenjivim ishodom [1f]. To
znaci da dobitak jednog igraca nije nuzno gubitak drugog igraca i gubitak jednog igraca
ne mora nuzno biti dobitak drugog igraca [3]. Drugim rije¢ima, mogucdi su ishodi u ko-
jima oba igraca profitiraju ili oba igraca gube. Upravo ova karakteristika omogucuje su-

radnji da bude pozeljan pristup igranju.

Tablica 2.1.: Bodovanje odluka igraca u Zatvorenikovoj dilemi

Napomena: Bodovi Igraca 1 su dani prvim brojem u svakom od parova.

Igrac 2
Suradnja Izdaja
Suradnja 3,3 0,5
Igrac 1
Izdaja 5,0 1,1

Zbog ove karakteristike Zatvorenikova dilema dobro opisuje mnoge probleme iz stvar-
nog Zivota i obja$njava zaSto je ponekad suradnja s neprijateljem poZeljna. Poznati je
takav primjer problem prekomjernog naoruZavanja i medusobnog nepovjerenja SAD-a i
SSSR-a tijekom hladnog rata [2]] Upravo je i taj problem bio jedan od motiva nastanka i

proucavanja Zatvorenikove dileme.

Zatvorenikova dilema dobro modelira odredena ponaSanja nekih Zivotinjskih vrsta u
prirodi. Tako je primije¢eno ponaSanje poznato kao inspekcija predatora kod nekih vrsta

riba kao §to su gupi riba (lat. Poecilia reticulata) i koljuska (lat. Gasterosteus aculeatus).

6]

Takoder je primije¢ena suradnja kod impala koje se medusobno timare kako bi se
Stitile od krpelja. No, zbog nedostatka informacija o cijeni i nagradi za ovakvo ponasanja

tesko je ovaj primjer modelirati Zatvorenikovom dilemom. [6]

2.1. Dobra strategija

Pitanje koje se prirodno namece u ponavljajucoj Zatvorenikovoj dilemi je dosta ocito:

Kako dobro igrati ovu igru? Kojom strategijom pristupiti ovoj igri?

U svrhu istrazivanja optimalnih strategija Robert Axelrod je 1980. organizirao turnir



[2] u koji je pozvao znanstvenike iz raznih podrudja koji su se bavili Zatvorenikovom
dilemom. Sudionici su za turnir izradili strategije igranja Zatvorenikove dileme u obliku
racunalnog programa. Svaka strategija je igrala Zatvorenikovu dilemu u 200 iteracija sa
svakom drugom strategijom, sa samom sobom i s dodatnom strategijom koja je donosila
nasumicne odluke. Kasnije te godine Axelrod je organizirao jo§ jedan sli¢an turnir u

svrhu provodenja dodatne analize [3]].

Pobjednik u oba turnira je bila strategija zvana Tit for Tat, takoder poznata i kao
Copycat. Strategija je vrlo jednostavna — na prvom potezu uvijek suraduje, a dalje uvijek

kopira suparnikov prethodni potez [2]].

Axelrod je analizom rezultata oba turnira pronaSao nekoliko karakteristika koje su

bile klju¢ne za uspjeSnost strategija u oba turnira. Pronadene karakteristike su:

« Ljubaznost (eng. niceness) [2] - strategija je ljubazna ako nikada nece prva izdati

drugog igraca

« Sklonost oprastanju (eng. forgiveness) [2]] - sklonost strategije da suraduje nakon

Sto ju je drugi igrac izdao

« Provokabilnost (eng. provocability) [3] - sklonost da strategija izda drugog igraca

odmah nakon $to ju je drugi igrac¢ izdao

Valja primijetiti da su karakteristike sklonosti opraStanju i provokabilnost zapravo u
suprotnosti. No one nisu binarne (ili su prisutne u strategiji ili nisu) neko se pojavljuju
u strategijama u nekoj mjeri. Zbog toga nisu medusobno iskljucive. Takoder, provo-
kabilnost promatra trenutnu reakciju na izdaju od strane drugog igraca, dok sklonost

oprastanju moZe kroz vie poteza gledati vjerojatnost da igra¢ oprosti izdaju [3]].

Strategija Tit for Tat je bila uspjeSna jer je bila ljubazna te je imala dobru ravnotezu
izmedu sklonosti opraStanju i provokabilnosti. Tit for Tat je ljubazna strategija jer poci-
nje sa suradnjom i izdaje samo ako ju je drugi igra¢ izdao prvi. Strategija oprasta jer ¢e
nakon $to bude jedom izdana uzvratiti izdajom, ali ée nakon toga nastaviti suradivati dok
ponovno ne bude izdana - strategija pamti samo posljednji suparnikov potez. Takoder,

strategija je provokabilna jer ¢e nakon Sto bude izdana uvijek i odmah uzvratiti izdajom.



Valja zamijetiti jednu vrlo zanimljivu ¢injenicu. Ako malo razmislimo o strategiji Tit
for Tat, moZemo primijetiti da ta strategija nikada ne moze igrati bolje od igraca s kojim
igra Zatvorenikovu dilemu. U najboljem slucaju strategija Tit for Tat moZe dobiti jednak
broj bodova kao i drugi igra¢. Ovo pokazuje da kod ponavljajuc¢e Zatvorenikove dileme
nije uvijek nuzno biti bolji od drugog igraca, ve¢ igrati kontinuirano dobro s razli¢itim

strategijama.

Axelrod je u svojem radu napomenuo vaznu stvar, a to je da ne postoji najbolja strate-
gija za igranje ponavljaju¢e Zatvorenikove dileme. To proizlazi iz jednostavne ¢injenice
da performansa strategije uvelike ovisi o strategijama s kojima ta strategija igra. Dakle,

okruZenje u kojem se nalazi je od presudne vaznosti [2]].

No kroz detaljnu analizu drugog turnira Axelrod je ustanovio da su navedene karak-
teristike generalno poZeljne i u pravilu donose dobre rezultate. Takoder, iako Tit for Tat
nije univerzalno najbolja strategija, pokazuje se da generalno daje odli¢ne rezultate u

raznim okruZenjima zbog dobro kombiniranih poZeljnih karakteristika [3]].

Axelrod je takoder napomenuo da je kod kreiranja strategije potrebna analiza na ba-
rem 3 dubine [2]. Prva razina je direktna posljedica trenutne odluke, to jest, koliko bo-
dova igra¢ dobiva na temelju svoje odluke. Druga razina je uzimanje u obzira da ¢e drugi
igra¢ mozda odluciti kazniti izdaju. Treca razina razmatra da reagiranje na izdaju moze
prouzrokovati eho efekt medusobnih izdaja koji ¢e dugoro¢no Stetiti i jednom i drugom

igracu.



3. Umjetne neuronske mreze

Umjetne neuronske mreZe su jedan od mnogih koncepata u strojnom ucenju, koje je
jedno od najvecih grana umjetne inteligencije. Prvi puta su ih predloZzili Warren McCul-
lough i Walter Pitts sa SveuciliSta u Chicagu davne 1944. Prva neuronska mreza koja se
mogla trenirati je bila Perceptron, a predlozio ju je psiholog Frank Rosenblatt sa Sveuci-

lista Cornell 1957. [7]

Umjetne neuronske mreZe su inspirirane ljudskim mozgom - sastoje se od velikog

broja jednostavnih umjetnih neurona koji su gusto povezani. [7]

Podrucdje koje se bavi umjetnim neuronskim mreZama zove se neuro-racunarstvo,
koje ¢ini granu racunarstva iz skupine mekog-racunarstva. Meko racunarstvo objedi-

njuje pristupe ¢iji je cilj izgraditi tehnicke sustave za rjeSavanje teSkih problema s ¢estim

Sumom i nepouzdanos¢u u ulaznim podacima. [8]]

Umjetni neuron je najmanja funkcionalna jedinka neuronske mreze i modelira bi-
oloski neuron u ljudskom mozgu. Umjetni neuroni imaju ulogu jednostavne procesne
jedinice. Svaki umjetni neuron na ulazu prima nekakve numericke vrijednosti (izlazi
drugih neurona ili ulazni podaci), obi¢no oznacene kao vektor X. Svaki ulazni podatak
u neuron Xx; se prvo mnoze s teZinom veze w; preko koje je doSao do trenutnog neurona.
Dobiveni umnosci se zbrajaju, te im se dodatno pribraja takozvani pomak (eng. bias),
obi¢no oznacavan s w,. Tako nastala suma se obi¢no oznacava s net te se moze izraziti
formulom [3.1] Ako se pak vektor ulaznih podataka umjetno proSiri s komponentom x,
koja ima fiksnu vrijednost 1, onda se formula za ratunanje teZinske sume ulaza moze jo$

jednostavnije izraziti, kao $to je prikazano izrazom



net = Y w; - x; + W, (3.1)

netszi'xile')_C) (3.2)

Takva se suma provlaci kroz prijenosnu funkciju. Rezultat prijenosne funkcije se pos-
tavlja naizlaz umjetnog neurona te se propagira dalje na ulaze drugih neuronailinaizlaz
neuronske mreze. Model ovako opisanog neurona prikazan je na slici[3.1] Postoje razne
prijenosne funkcije razli¢itih sloZenosti koje se mogu koristiti kod umjetnih neurona, a
neke od njih su: funkcija identiteta, funkcija skoka, sigmoidna funkcija, tangens hiper-

bolni, funkcija zglobnica, funkcija propusna zglobnica [8]].

Wo
X w,
X3 W) prijenosna funkcija
net
f(net) ———o
WII
X

Slika 3.1. Model umjetnog neuron (preuzeto iz [[8]])

Umjetni neuroni se povezuju u paralelne strukture razlicitih arhitektura koje omogu-
¢uju paralelnu obradu podataka [8]]. Arhitektura umjetne neuronske mreze opisuje kako
su povezani umjetni neuroni u mreZi i koliko ih ima. Postoje razne arhitekture neuron-
skih mreza, Sto jednostavnih, §to kompleksnih, a svaka ima svoje prednosti i podrucja u

kojima ima primjenu.

Umjetni neuroni se u umjetnim neuronskim mreZama cesto organiziraju u slojeve.
Tada razlikujemo ulazni sloj, skrivene slojeve i izlazni sloj. Skriveni slojevi i izlazni sloj
se sastoje od umjetnih neurona dok ulazni sloj zapravo ne sadrzi umjetne neurone kakvi
su opisani u odjeljku iznad. Neuroni ulaznog sloja na svoje ulaze samo primaju ulazne

podatke neuronske mreZe te ih dalje prosljeduju neuronima prvog skrivenog sloja.
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Umjetne neuronske mreZe danas imaju vrlo Siroku primjenu, od obrade slika i sig-
nala, prepoznavanja uzoraka, kompresije slika, upravljanja, financija... [8]]. Glavne pred-
nosti neuronskih mreZa su vrlo dobra sposobnost generalizacije i u¢enja, ¢ak i uz ne-
precizne ulazne podatke. Njihova glavna mana je nemogucnost interpretacije njihovog
ponasanja, iako su raCunalni znanstvenici poceli razvijati metode za dedukciju strategija
koje neuronske mreze nauce [7]. Znanje koje neuronske mreze nauce iz podataka je im-
plicitno pohranjeno u nacin povezivanja neurone i teZine veza izmedu njih [8]. Stoga je
teSko razumjeti zasto je neuronska mreza za neki ulaz dala bas taj izlaz. Takoder, teSko
je prepoznati kakvu konkretnu ulogu u sveukupnoj obradi ulaza ima pojedini neuron u

mrezi.

3.1. Elmanova neuronska mreza

Elmanova neuronska mreZa je jednostavna povratna neuronska mreza (eng. Recurrent
Neural Network). Glavna karakteristika takvih mreza je da imaju neku vrstu povratne

veze ili viemenski odgodene veze [9].

Elmanova neuronska mreZa se u osnovnoj varijanti sastoji od ulaznog sloja, jednog
skrivenog sloja i izlaznog sloja. Skriveni sloj ove mreZe ima dodatan skriveni kontekst.
Kontekst ¢ine neuroni koji sluZze za pohranu kontekstnih podataka. Dodatno postoje
veze iz izlaza skrivenog sloja prema kontekstu i veze iz konteksta prema ulazu u skriveni
sloj. Izlaz iz skrivenog sloja se preko tih veza sprema u kontekst. Kod obrade sljedeceg
ulaza u neuronsku mreZu skrivenom se sloju na ulaz dodatno stavljaju vrijednosti iz
konteksta preko pripadajucih veza te se ukupan ulaz mreZe i konteksta dalje obraduje

[10]. Jednostavna shema Elmanove mrezZe prikazana je na slici[3.2]

Ovime se omogucava da Elmanova mreZa moZe pamtiti prosla stanja. Na ovaj nacin

prijasnji ulazi u neuronsku mrezu imaju utjecaj na rezultat obrade nekog buduceg ulaza.

Ovo je korisno svojstvo za model inteligentnog igraca Zatvorenikove dileme, s obzi-

rom na to da je prirodno da prija$nje interakcije s drugim igracem utje¢u na nove odluke.

11



OUTPUT UNITS

[ - HIDDEN UNITS

INPUT UNITS CONTEXT UNITS

Slika 3.2. Shema Elmanove mreZe (preuzeto iz [10]])
Napomena: iscrtkane linije oznacuju veze koje se mogu trenirati
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4. Evolucijsko racunanje

Evolucijsko ra¢unanje je grana umjetne inteligencije koja se najces¢e bavi rjeSavanjem
optimizacijskih problema. Zaceci ove grane seZu joS u kasne 50-e godine proslog stoljeca.

Evolucijsko racunanje se moze podijeliti u tri grane [[11]]:
« evolucijske algoritme
« algoritme rojeva
« ostale algoritme

Neki od algoritama iz grane evolucijskih algoritama su evolucijske strategije, evolu-

cijsko programiranje, genetski algoritam i genetsko programiranje [11]].

U grani algoritma rojeva nalaze se mravlji algoritmi, algoritam roja Cestica, algoritmi

pcela i drugi [11].

Neki do znacajnih algoritama iz grane ostali algoritmi pripadaju umjetni imunoloski

algoritmi, algoritam diferencijske evolucije i algoritam harmonijske pretrage [11]].

Podrucje evolucijskog raCunanja takoder pripada podrucju metaheuristika. Metahe-
uristika je skup algoritamskih koncepata koji se koriste za definiranje heuristickih me-
toda primjenjivih na Siroki skup problema [11]. Heuristicke metode su algoritmi koji
pronalaze rjeSenja problema koja su zadovoljavajuce dobra, ali ne nuZno optimalna. He-

uristicke metode obi¢no imaju relativnu nisku racunsku sloZenost [[11]].

4.1. Optimizacija

Kao §to je ranije navedeno, algoritmi iz podrucja evolucijskog racunanja se ¢esto koriste

u problemima optimizacije. Optimizaciju moZemo definirati kao postupak pronalaZenja

13



najboljeg rjeSenja problema. Uz svako rjeSenje se pridruzuje funkcija dobrote ili funk-
cija kazne. Ako se rjeSenjima pridruzuje funkcija dobrote, optimizacijski postupak ¢e
traziti rjeSenje tako da pokusSa maksimizirati funkciju dobrote. Ako se pak rjeSenjima
pridruzuje funkcija kazne, optimizacijski postupak ¢e pokuSati minimizirati funkciju

kazne.[11]]

Bitno je re¢i da kada gledamo optimizacijske algoritme iz podrudja evolucijskog racu-
nanja, niti jedan od njih se ne moze istaknuti kao generalno najbolji algoritam. Svaki od
tih algoritama je dobar u odredenim primjenama, dok u drugim primjenama drugi opti-
mizacijski algoritmi daju bolje rezultate. U prosjeku nema znacajnih razlika u globalnim

performansama kada se gleda prosjek po svim moguéim funkcijama cijene.[11]]

4.2. Genetski algoritam

Genetski algoritam je algoritam iz grane evolucijskih algoritama. Opéenito, svi pristupi
iz grane evolucijskih algoritama crpe inspiraciju iz Darwinove teorije o postanku vrsta,

koja se temelji na pet pretpostavki [[11]]:
1. potomaka uvijek ima viSe nego je potrebno
2. veli¢ina populacije je pribliZzno stalna u vremenu
3. hrana je ogranicen resurs

4. ne postoje dvije potpuno identi¢ne jedinke kod vrsta koje se seksualno razmnoza-

vaju - postoje varijacije
5. vecina varijacija se prenosi nasljedem

Genetski algoritam je jedan od algoritama koji rjeSavaju optimizacijske probleme, a
koji izravno utjelovljuje navedene postavke. Genetski algoritam zapravo nije jedinstven,

ve¢ se moze implementirati na razli¢ite nacine. [11]]

Ideja genetskog algoritma je modeliranje evolucijskog procesa. U algoritmu postoji
populacija jedinki, koje zapravo predstavljaju neka od mogucih rjeSenja problema. Cilj
algoritma je kroz selekciju roditelja, stvaranje novih jedinki koriStenjem operatora kri-

Zanja nad roditeljima i koriStenje operatora mutiranja nad novim jedinkama stvoriti naj-
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bolje ili barem dovoljno dobro rjeSenje problema. Selekcija roditelja bi trebala ovisiti o
nekakvoj metrici uspjeSnosti - uspjesniji roditelji bi generalno trebali imati vece izglede
da budu odabrani za krizanje. Ta metrika se obi¢no naziva dobrota. Takvim postupkom
se ocekuje da ¢e se kontinuiranim krizanjem uspjeSnih roditelja i mutiranjem njihove
djece stvarati bolja rjeSenja. Ovo je zapravo svojevrstan ekvivalent prirodnoj selekciji, to

jest preZivljavanju najboljih.

Varijacije u implementaciji se mogu pojavljivati u na¢inu mutiranja, kriZanja, selek-

cije, ali i magnitudi izmjena u populaciji u jednoj iteraciji algoritma.

Tako u jednoj krajnosti imamo takozvani eliminacijski genetski algoritam u kojem se
u jednoj iteraciji samo jedna jedinka zamjenjuje jednim novonastalim djetetom. Novo

dijete ve¢ u sljedecem koraku moze biti roditelj. [[11]]

U drugoj krajnosti imamo generacijski genetski algoritam. U njemu se u jednoj itera-
nova populacije ne dosegne veli¢inu populacije roditelja. Tada populacija djece zamje-
njuje populaciju roditelja. U ovoj varijanti dijete moZe biti roditelj tek kada populacija

djece postane populacija roditelja, to jest u sljedecoj iteraciji. [11]]

Operator krizanja se primjenjuje nad dvije jedinke (roditelji) i iz njih stvara dijete.
Moze se implementirati na razne nacine, ali generalno ovaj operator ¢esto vrsi kontrak-
ciju nad populacijom. To znaci da se primjenom ovog operatora obi¢no gubi raznolikost

izmedu jedinki te one u prosjeku postaju sve sli¢nije. [11]]

Operator mutacije ima upravo suprotno svojstvo. On vrSi nasumicne izmjene nad
jedinkama i time im vraca raznolikost. Njegova vaZna uloga je izbaciti populaciju iz

lokalnih maksimuma u prostoru rjeSenja [11]].
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5. Implementacija inteligentnog
igraca

Inteligentni igra¢ Zatvorenikove dileme modeliran je Elmanovom neuronskom mreZom.
MreZa se sastoji od ulaznog sloja, jednog skrivenog sloja s kontekstom, jo§ jednog skrive-
nog sloja i izlaznog sloja. Svi slojevi su potpuno povezani. Veze izmedu izlaza skrivenog
sloja i konteksta su jedan-na-jedan, to jest izlaz jednog neurona se preslikava u "kopiju”
tog neurona u kontekstu. To implicitno znaci da skriveni kontekst ima jednak broj ne-
urona kao i sam skriveni sloj. Veze izmedu konteksta i ulaza u neurone skrivenog sloja
su svaki-sa-svakim, isto kao i izmedu ostalih slojeva u mreZi. Svi neuroni u koriStenoj

neuronskoj mreZi koriste sigmoidnu prijenosnu funkciju.

KoriStena mreza je arhitekture 1 x 4 x 2 x 1. Ulaz u mreZu je broj¢ana vrijednost
odluke suparnickog igraca iz prijaSnje runde. Ako prija$nje runde joS nije bilo, tada se
na ulaz dovodi 0. Odluka o suradnji je brojéano kodirana vrijedno$¢u 1, a odluka o izdaju
vrijednoS¢u -1. Izlaz mreZe je brojcana vrijednost izmedu 0 i 1 koja se interpretira kao
potez inteligentnog igraca u ovoj rundi Zatvorenikove dileme. Vrijednost se interpretira

na sljedeci nacin:
« ako je vrijednost veca ili jednaka 0.5, interpretiraj izlaz mreZe kao suradnju

« ako je vrijednost manja od 0.5, interpretiraj izlaz mreZe kao izdaju

5.1. Ucenje inteligentnog igraca

S obzirom na karakteristike Zatvorenikove dileme i dinamiku okruZenja u kojem inte-
ligentni igra¢ mora donositi odluke, ¢esto koriSteno nadzirano u¢enje neuronske mreze

algoritmom propagacije unazad ovdje nije primjenjivo.
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Ako bismo koristili algoritam propagacije unazad, morali bismo za svaki ulaz defini-
rati oCekivani (najbolji) izlaz, to jest optimalnu odluku u toj situaciji. S obzirom na to da
u ovom problemu postoje samo 3 moguca ulaza u mrezu (0 ako se radi o prvoj rundi, 1
ako je u prijasSnjoj rundi suparnicki igra¢ suradivao i -1 ako je izdao ovoga igraca), skup
za ucenje bi bio premalen. Takoder, problem u tom pristupu je to §to bismo time inte-
ligentnom igracu zapravo predstavljali problem Zatvorenikove dileme sa samo jednom
iteracijom, a taj problem ima potpuno razliCit pristup u odnosu na ponavljaju¢u Zatvo-
renikovu dilemu, kao §to je prije raspravljeno. Jo$ jedan problem je u tome $to je zapravo

teSko odrediti Sto je najbolji potez koji igra¢ mozZe odigrati u nekom okruZenju.

Zbog toga je za ovaj problem odluceno koristiti jednu drugu tehniku, a to je ucenje
neuronske mreZe genetskim algoritmom. Ideja ove tehnike je koristiti genetski algori-
tam kao algoritam optimizacije nad neuronskim mreZzama. Cilj optimizacije je pronaci
teZine veza izmedu neurona (i pomake svakog neurona) koje ¢e davati najbolje (ili barem
dovoljno dobre) performanse neuronske mreZe u igri Zatvorenikove dileme. Ova tehnika
nam omogucuje da teZine veza izmedu neurona prilagodavamo nakon §to je inteligentni

igra¢ odigrao nekoliko igra, kada imamo bolju predodzbu o kvaliteti njegovog igranja.

5.1.1. Parametri genetskog algoritma

Za genetski algoritam nad neuronskom mreZom je samo potrebno definirati kriterij i pos-
tupak nagradivanja te rangiranja neuronskih mreZa, nacin selekcije roditelja, operatore
krizanja i mutacije s njihovim parametrima, magnitudu izmjena u populaciji, veli¢inu

populacije i kriterij za zavrSetak algoritma.

Kao kriterij nagradivanja i rangiranja neuronskih mreZa iz populacije koriste se bo-
dovi dobiveni igranjem Zatvorenikove dileme. Svaka mreZa iz populacije igra zadani broj
rundi Zatvorenikove dileme sa svakom drugom neuronskom mrezZom i sa samom sobom.
Dodatno, svaka mreza igra Zatvorenikovu dilemu 4 puta protiv 11 unaprijed pripremlje-
nih strategija za igranje Zatvorenikove dileme. Jedna od tih strategija, nazvana Detective,
preuzeta je s interaktivne stranice The Evolution of Trust koja prezentira zanimljive as-
pekte Zatvorenikove dileme [12]. Ostalih 10 strategija preuzeto iz prvog Axelrodovog
turnira. Strategije su implementirane po opisima dostupnima u Axelrodovom radu u

kojem je objavio rezultate prvog turnira [2]. Takoder, za referencu je koriSten i izvorni
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kod implementacije nekih od strategija u programskom jeziku Python pronaden na in-

ternetu [13]]. Implementirane strategije iz Axelrodovog turnira su:
« Tit for Tat
« Nydegger
« Grofman
« Shubik
« Friedman
» Davis
« Downing
» Joss
o Tullock
« Random

Valja napomenuti da nije pronadena sluzbena dokumentacija o to¢noj implemen-
taciji navedenih strategija. Dodatno, kod testiranja implementacija nisu dobiveni pot-
puno identi¢ni bodovi kod medusobnog igranja Zatvorenikove dileme izmedu strategija
kao kod objavljenog Axelrodovog rada. Stoga nema garancije da se sve implementirane
strategije ponaSaju potpuno identi¢no kao §to su se ponasale strategije u Axelrodovom

turniru.

Broj rundi koje ¢e mreze odigrati u jednoj igri Zatvorenikove dileme moZe se podeSa-
vati u programskom rjeSenju. Dobiveni bodovi kod medusobnog igranja izmedu mreZa
se zbrajaju, dok se kod igranja mreZe protiv strategije zbraja prosjek ostvarenih bodova
protiv te strategije. Dobivena suma predstavlja takozvanu dobrotu neuronske mreZe. Ti
bodovi se raCunaju svaki puta nakon stvaranja nove generacije neuronskih mreza. Ovaj
nacin nagradivanja savrSeno odgovara za problem ponavljajuce Zatvorenikove dileme
jer ovime nije nuzno da neuronska mreza mora pobjedivati druge neuronske mreze u

direktnom okrSaju, ve¢ je bitno da kontinuirano moZe dobivati dosta bodova protiv ne-
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uronskih mreZa s raznim strategijama.

Za selekciju roditelja je koriStena proporcionalan selekcija - vjerojatnost da ¢e ne-
uronska mreza biti odabrana za roditelja je proporcionalna njezinim relativnim bodo-

vima u odnosu na druge neuronske mreze.

Kod operatora krizZanja se za odredivanje parametar djeteta nasumicno biraju ekvi-
valentni parametri jednog od roditelja. Odabir roditelja od kojeg ¢e se naslijediti konkre-
tan parametar se ponovno vrsi proporcionalnom selekcijom. Dakle, za svaki parametar
vrijedi da je vjerojatnost da ¢e on biti naslijeden od nekog roditelja je proporcionalna

relativnoj dobroti tog roditelja u odnosu na drugog roditelja.

Operator mutacije koristi slu¢ajne brojeve iz Gaussove normalne razdiobe s ocekiva-
nom vrijednosti 0 i podesivom standardnom devijacijom. Nakon stvaranja novog djeteta,
svaki parametar ima vjerojatnost da ¢e nad njim biti izvr§en operator mutacije. Mutacija
funkcionira tako da se generira slu¢ajan broj te se dobiveni broj pribraja vrijednosti pa-
rametra. Ovime se dobivaju mutacije koje su uglavnom malog intenziteta, no mogu biti i
velikog. Tako preko jedne mutacije dobivamo kombinaciju ¢e§¢ih malih mutacijairjedih
velikih mutacija. Vjerojatnost pojavljivanja mutacije i standardnu devijaciju koriStenu

kod generiranja slu¢ajnog broja moguce je podeSavati u programskom rjesenju.

Kori$ten je generacijski genetski algoritam. Dakle, u jednoj iteraciji se cijela populacija
jedinki zamjenjuje. Iznimka je jedino da se najbolja mreZa iz proSle generacije direktno

kopira u novu generaciju bez izmjena. Time se nastoji o¢uvati svojstvo elitizmaﬂ

Kriterij zaustavljanja genetskog algoritma je isklju¢ivo dosezanje limita za broj gene-
riranih generacija koji se moze podesiti u programskom rjeSenju. Takoder, u program-
skom rjeSenju se moze podesiti veli¢ina populacije neuronskih mreza za genetski algo-

ritam.

1Za parametre neuronske mreZe podrazumijevaju se teZine veza izmedu neurona i pomaci (eng. biases)
2Elitizam je svojstvo algoritma da ne mozZe izgubi najbolje pronadeno rjesenje [11]
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6. Definiranje pokusa

Pokus je zamiSljen tako da se 20 puta pokrene treniranje neuronskim mreza. Na kraju
svakog treniranja se izvlaci najbolja neuronska mreza iz zadnje generacije te se s njom
igra Zatvorenikova dilema s ciljem da se utvrdi postojanje odredenih svojstava u strategiji

igranja te neuronske mreZe. Svojstva koja ¢e se ispitivati su:
+ Ljubaznost (eng. niceness)
« sklonost oprastanju (eng. forgiveness)
« provokabilnost (eng. provocability)

Navedena svojstva su opisana ranije u poglavlju[2] Promatrat ¢e se ucestalost pojavlji-
vanja i metrika pojedinog svojstva u strategijama najboljih igraca. 1z toga ¢e se pokuSati
izvesti zakljucak o tome jesu li i koliko navedena svojstva robusna i poZeljna u generalnoj

Zatvorenikovoj dilemi neovisnoj o drugim igrac¢ima.

Svojstva ¢e se ispitivati i kvantificirati tako da se protiv svake izabrane neuronske

mreZe igra Zatvorenikova dilema od 16 rudni nekoliko puta.

Igrac ispitiva¢ protiv inteligentnog igraca prvo igra Zatvorenikovu dilemu tako da
uvijek igra suradnju protiv inteligentnog igraca. Ako inteligentni igra¢ barem jednom

odigra izdaju, smatra se da nije ljubazan, a u suprotnom da jest.

U drugoj igri prvi potez igraca ispitivaca je suradnja. Zatim ispitivac igra izdaju dok
god drugi igrac¢ igra suradnju. Kada inteligentni igra¢ odigra izdaju, ispitiva¢ igra surad-
nju dok god se inteligentni igra¢ ne "smiri" i ponovno igra suradnju. Nakon toga ispi-
tiva¢ ponovno igra izdaju i ponavlja postupak dok igra traje. Omjer broja ispitivacevih

izdaja do reakcije inteligentnog igraca i broj reakcija inteligentnog igraca ¢e biti metrika
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opraStanja. Na primjer, omjer 15/0 bi znacio da je inteligentni igrac cijelu igru suradi-
vao i nikada nije reagirao na 15 izdaja ispitivaca. Takav inteligentni igrac bi se smatrao
maksimalno oprastajuc¢i. Omjer 2/14 bi predstavljao igru u kojoj je nakon prve izdaje is-
pitivaca inteligentni igra¢ odlucio igrati izdaju do kraja igre. Taj igra¢ bi bio minimalno

oprastajuci.

U trecoj igri prvi potez igraca ispitivaca je ponovno suradnja. Zatim ispitivac igra
jednu izdaju i zatim suraduje dok god inteligentni igrac igra izdaju protiv njega. Nakon
Sto inteligentni igraC prestane igrati izdaju ispitivac¢ ponavlja izdaju i ponavlja postupak.
Kao metrika provokabilnosti ¢e se uzimati omjer izdaja ispitivaca i trenutnih reakcija
inteligentnog igraca na izdaju, neovisno koliko izdaja bilo u reakciji. Tako bi na primjer
omjer 5/5 predstavljao inteligentnog igraca koji je nakon svake od 5 ispitivacevih izdaja
odmah uzvratio s barem jednom izdajom. Takav igrac bi se smatrao maksimalno provo-
kabilnim. Omjer 8/0 bi predstavljao igru u kojoj je ispitiva¢ 8 puta izdao inteligentnog
igraca, a on nije niti jednom uzvratio izdajom u slije¢em potezu. Taj igra¢ se smatra

minimalno provokabilnim.

Bitan komentar je da kod inteligentnih igraca koji nisu ljubazni metrike za oprastanje
i provokabilnost nisu toliko relevantne i smislene. To je zbog Cinjenice da kada neljuba-
zan igra¢ igra izdaju to ne mora biti nuZno reakcija na izdaju drugog igraca, ve¢ ta izdaja
moZe biti odigrana na vlastitu inicijativu. Unato¢ tome, metrike za opraStanje i provo-

kabilnost ¢e biti priloZene i za inteligentne igrace koji nisu ljubazni.
Kod treniranja neuronskih mreZa koristene su sljedece postavke genetskog algoritma:
« vjerojatnost mutacije: 0.05
« magnituda mutacije (standardna devijacija kod generiranja slu¢ajnog broja): 0.5
« veli¢ina generacije: 50
« limit broja generiranih generacija: 30

« broj rundi u jednoj igri Zatvorenikove dileme: 50
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7. Rezultatiirasprava

Tablica 7.1.: Rezultati pokusa

Redni Ljubaznost | Oprastanje | Provokabilnost | Komentar

broj

pokusa

1 da 10/5 5/5 slican strategiji Tit
for Tat, blazi

2 da 10/5 5/5 slican strategiji Tit
for Tat, blazi

3 da 8/8 5/5 jako slican strategiji
Tit for Tat

4 da 9/6 8/0 sli¢an strategiji Tit
for Tat, blazi; jednom
izdao sa odgodom
(istovremeno kao i
ispitivac)

5 ne 2/14 1/1 nikada ne suraduje

6 ne 2/14 1/1 nikada ne suraduje

7 da 10/5 6/3 kao 1, ali jo§ blazi

8 da 8/8 5/5 Tit for Tat

9 ne 2/14 1/1 nikada ne suraduje

10 da 8/8 5/5 Tit for Tat

Continued on next page
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Tablica 7.1.: Rezultati pokusa (Continued)

11 ne 2/14 1/1 nikada ne suraduje

12 ne 2/14 1/1 nikada ne suraduje

13 da 8/8 5/5 Tit for Tat

14 ne 2/14 1/1 nikada ne suraduje

15 da 8/8 5/5 Tit for Tat

16 ne 2/14 1/1 nikada ne suraduje

17 ne 2/14 1/1 nikada ne suraduje

18 da 8/8 5/5 Tit for Tat

19 da 12/4 6/3 jako blagi, s
vremenom manje
oprasta

20 da 8/8 5/5 Tit for Tat

12/20 ispitanih inteligentnih igraca je bilo ljubazno. Od toga je 6 njih igralo identi¢no
kao strategija Tit for Tat. 5 inteligentnih ljubaznih igraca je bilo dosta sli¢no strategiji Tit
for Tat, ali su bili skloniji opraStanju. Inteligentni igra¢ pod brojem 19 je bio zanimljiv
jer je bio jako blag prema ispitivacu. No, u malo detaljnijem ispitivanju vidjelo da se da

taj igra¢ s vremenom sve viSe sli¢i na strategiju Tit for Tat kako ga se viSe izdaje.

Zanimljivo je da su svi neljubazni igraci bili potpuno identi¢ni - svi su stalno igrali

izdaju neovisno o drugom igracu.

7.1. Rasprava

Iako je kod ljubaznih igraca bilo dosta sli¢nosti, ipak su postojale razlike u ponaSanju kod
nekih. Postojala je varijanta igraca koja je bila jako oprostiva i slabo provokabilna, ali je
znala s vremenom postajati stroZza. NajstroZa varijanta inteligentnog igraca je bila ona
identi¢na strategiji Tit for Tat. Zanimljivo je da niti jedan ljubazan igrac nije bio potpuno

naivan tako da je stalno igrao suradnju neovisno o drugom igracu.

Kod neljubaznih igraca nazalost nije bilo nikakve raznolikosti u ponasanju. Svi su
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igrali najjednostavniju strategiju stalne izdaje neovisno o potezima drugog igraa. Steta
je Sto kroz treniranje inteligentnog igraca nije nastao niti jedan neljubazan igra¢ koji
bi imao neku sloZeniju strategiju kojom bi pokuSao iskoristiti drugog igraca. Mozda bi
sloZeniji model inteligentnog igraca uspio nauciti sloZeniju neljubaznu strategiju igranja

ponavljajuce Zatvorenikove dileme.
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8. Zakljucak

Ovakvi rezultati eksperimenta su uglavnom ocekivani, ali ne i u potpunosti zadovoljava-

juci.

U ovom jednostavnom eksperimentu strategija Tit for Tat se pojavila ¢ak 6 puta, a
preostalih 6 ljubaznih taktika je uglavnom imalo dosta sli¢nosti s tom strategijom. Zbog
toga bismo mogli zakljuciti da je ta strategija dosta robusna i na neki nacin prirodan

pristup problemu ponavljajuce Zatvorenikove dileme.

No, ne treba zanemariti ¢injenicu da se u postupku ucenja inteligentnog igraca ¢ak
8 buta istrenirao igra¢ koji je nikada nije suradivao. To se moZe objasniti ¢injenicom da
najbolja strategija igranja ponavljajuc¢e Zatvorenikove dileme ovisi o okruZenju u kojem
se Zatvorenikova dilema igra. S obzirom na to da je inicijalno okruZenje kod treniranja
inteligentnog igraca bilo nasumic¢no, vjerojatno je puno igraca iz populacije za treniranje
prvotno cijelo vrijeme igralo izdaju. Ako je takvih igraca bilo dovoljno, vjerojatno je bilo
nemogucde razviti neko drugacije ponasanje koje bi se moglo istaknuti u takvom okru-
Zenju. No, ipak Cinjenica da je 8 od 20 igraca razvila ovakvo nekooperativno ponaSanje
ukazuje da je pristup stvaranja inteligentnog igra¢a mozda mogao biti i bolji. MoZda bi
model inteligentnog igraca s neuronskom mreZom sloZenije arhitekture i s viSe ulaznih
podataka u postupku treniranja rjede rezultirao igraCem koji nikada ne suraduje. Bilo bi
zanimljivo vidjeti ako bi sloZeniji model ponekada naucio neljubaznu strategiju koja na

pametan nacin pokuSava iskoristiti druge igrace.
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Sazetak

Inteligentni igra€ za Zatvorenikovu dilemu

Petar BeloSevi¢

Zatvorenikova dilema je poznati problem iz podrucja teorije igara. U jezgri dileme
je sukob izmedu racionalnog razmiSljanja maksimiziranja vlastite dobiti dvaju igraca
koje ih dovodi do sub-optimalne pozicija te suradnje koja je korisna za oba igraca. Ovaj
rad se bavi problemom izrade inteligentnog igraca koji ¢e moci igrati ponavljajuci pro-
blem Zatvorenikove dileme. Za modeliranje inteligentnog igraca koriStena je Elmanova
neuronska mreZa. MreZa je trenirana generacijskim genetskim algoritmom. Pokusom
je pokuSano utvrditi ucestalost pojedinih karakteristika strategije igranja inteligentnog
igraca. Time se Zeli utvrditi robusnost strategija igranja Zatvorenikove dileme koje posje-
duju traZene karakteristike. Karakteristike koje se promatraju su: ljubaznost, sklonost

opraStanju i provokabilnost.

Kljucnerijec€i: Zatvorenikovadilema, umjetnainteligencija, umjetne neuronske mreze,

inteligentni igra¢, Elmanova neuronska mreza
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Abstract

Intelligent player for Prisoner’s Dilemma

Petar BeloSevi¢

Prisoner’s Dilemma is famous problem in game theory. The core of the Dilemma is
the conflict between rational thinking of maximizing personal gain that brings two play-
ers in sub-optimal position and mutual cooperation that brings benefits for both players.
This thesis has goal to create intelligent player for iterated Prisoner’s Dilemma. For mod-
elling an intelligent player was used Elman’s neural network. The network was trained
with generational genetic algorithm. Experiment was used to determine frequency of
specific characteristics in the strategies used by the intelligent player. Goal of the experi-
ment is to show how robust strategies that have specified characteristics are. Character-

istics that were observed are: niceness, forgiveness and provocability.

Keywords: Prisoner’s dilemma, Artificial intelligence, Artificial neural networks, In-

telligent player, Elman’s neural network
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Privitak A: Programski kod

U sklopu ovog zavr$nog rada izradena je jednostavna aplikacija u programskom jeziku
Java. Aplikacija omogucuje treniranje Elmanove neuronske mreZe genetskim algorit-

mom i igranje Zatvorenikove dileme.

Aplikacija u pocetnom prozoru prikazuje 4 gumba pomoci kojih nudi sljede¢e mo-

guénosti:
« Treniranje neuronske mreZze
« Igranje Zatvorenikove dileme
« Ucitavanje postojece neuronske mreze
« Prikaz kratkog opisa aplikacije u odvojenom prozoru.

Kod izbora treniranja neuronske mreZe prikazuje se prozor u kojem se mogu podesiti

sljedeci parametri genetskog algoritma:
« Vjerojatnost mutacije
« Magnituda mutacije (standardna devijacija Gaussove normalne razdiobe)
« Veli¢ina populacije
« Najveci broj generiranih generacija prije zavrSavanja algoritma

« Brojiteracijaujednojigri Zatvorenikove dileme prilikom odredivanja dobrote svake

mreze

Nakon podeSavanja parametara pokrece se genetski algoritam. Program je podeSen

tako da sprema najbolju, medijalnu i najlo$iju neuronsku mreZu svake pete generacije u
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direktorij src/main/resources Maven projekta. Na dnu prozora je prikazan teoretski naj-
veca moguca dobrota koju neka mreza moZe ostvariti. Dodatno, za svaku se generaciju

ispisuju sljede¢i podaci:
« Dobrota najbolje mreZe iz te generacije
« Dobrota medijalne mreZe iz te generacije
« Dobrota najloSije mreZe iz te generacije

Genetski algoritam se moZe prisilno zavrSiti ranije nego je predvideno pritiskom na

gumb Stop.

Po zavrSetku genetskog algoritma omoguceno je da korisnik igra Zatvorenikovu di-
lemu protiv najbolje mreZe iz posljednje generacije genetskog algoritma. Igra se sastoji
od 16 rundi Zatvorenikove dileme. Prozor prikazuje ostvarene bodove svakog igraca u
svakoj rundi te ukupno ostvarene bodove. Neuronska mreza uvijek igra kao Player 2,

dok je korisnik Player 1.

Kod izbora igranja Zatvorenikove dileme priprema se Zatvorenikova dilema za dva
korisnicka igraca. Prvo se prikazuje prozor koji prikazuje kontrole za oba igraca. kon-

trole za svakog igraca su prikazane u tablici|[A1]i stalno su iste.

Tablica Al.: Kontrole pojedinog igraca

Suradnja Izdaja
Player 1 AW S
Player 2 P L

Nakon toga se prikazuje prozor koji prikazuje osvojene bodove svakog igraca na iden-
ti¢an nacin kao i prilikom igranja Zatvorenikove dileme s inteligentnim igratem nakon

provodenja genetskog algoritma. Igra se ponovno sastoji od 16 rundi.

Kod odabira ucitavanja neuronske mreZe iz datoteke otvara se prozor za odabir da-
toteke. Nakon Sto korisnik odabere datoteku aplikacija ¢e pokusati ucitati neuronski
mrezu iz datoteke. Po zavrSetku uspjeSnog ucitavanja mreze pokrece se igra identi¢no

kao i nakon treniranja neuronske mreze genetickim algoritmom.
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Za programsko rjeSenje koriStena je Java 17. Programski kod je organiziran kao Ma-
ven projekt. Dodatno je koriStena vanjska Maven biblioteka nd4j-native-platform. Ko-
riStena biblioteka nudi razne optimizirane operacije vezane uz linearnu algebru. Ono
Sto je bilo bitno za ovaj projekt je bilo mogucénost optimiziranog matricnog mnozenja
koje se koristi kod izracunavanja izlaza neuronske mreze. Za izradu grafickog korisni¢-
kog sucelja (eng. GUI) koriStena je biblioteka Swing koja je dio standardne biblioteke

programskog jezika Java.

Izvorni kod programskog rjeSenja i sam zavr$ni rad dostupni su na javnom Git repo-
zitoriju na poveznici https://github.com/PetarBelosevic/Prisoner-s-Dilemma-Al.git. Za
koriStenje programskog rjeSenja potrebno je preuzeti Git repozitorij, prevesti preuzeti
Maven projekt (u naredbenom retku pomocu naredbe mvn compile) i pokrenuti izvode-
nje iz razreda application. GUIApp (u naredbenom retku pomoc¢u naredbe mvn exec;java

-Dexec.mainClass="application. GUIApp").

U programskom kodu dostupno je nekoliko razreda koji nude sli¢ne funkcionalnosti
kao i aplikacija s grafickim korisni¢kim suceljem. KoriSteni su za isprobavanje funkci-

onalnosti prije izrade grafickog korisni¢kog sucelja.

Prvi takav razred je game.application.ConsoleApp koji omogucava igranje Zatvoreni-

kove dileme koju igraju dva korisnika preko konzole. Kod oba igraca unos teksta "c" ili

"C" se interpretira kao suradnja, a sve ostalo kao izdaja.

Sljedeci takav razred je evolution.training.ConsoleTestingApp. Razred omogucuje uci-
tavanje neuronske mreZe iz datoteke te igranje Zatvorenikove dileme protiv te mreZe

preko konzole.

Posljednji takav razred je evolution.training.ConsoleTrainingApp. Razred omogucava
provodenje genetickog algoritma kao i kod aplikacije s grafickim suceljem. Postupak u
konzoli ispisuje dobrote najbolje, medijalne i najlosije neuronske mreZe svake 5. gene-

racije te iste neuronske mreZe sprema u datoteke na disku.

32


https://github.com/PetarBelosevic/Prisoner-s-Dilemma-AI.git

	Uvod
	Zatvorenikova dilema
	Dobra strategija

	Umjetne neuronske mreže
	Elmanova neuronska mreža

	Evolucijsko računanje
	Optimizacija
	Genetski algoritam

	Implementacija inteligentnog igrača
	Učenje inteligentnog igrača
	Parametri genetskog algoritma


	Definiranje pokusa
	Rezultati i rasprava
	Rasprava

	Zaključak
	Literatura
	Sažetak
	Abstract
	Programski kod

