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1. Uvod

Razvoj inteligentnih racunalnih igraca predstavlja jedno od najizazovnijih podrucja u su-
vremenom racunalnom znanstvu. Ova disciplina spaja elemente umjetne inteligencije,
strojnog ucenja, algoritama optimizacije i teorije igara kako bi stvorila autonomne agente
sposobne za rjeSavanje kompleksnih problema u razli¢itim igrama. Jedna od igara koja
se istiCe svojom izuzetnom teZinom i izazovnim mehanikama je jednostavnija verzija
popularne igre "Gradius”, nazvana "Cubius”. Ova igra, koja testira reflekse, preciznost i
strateSko razmiSljanje igraca, predstavlja idealan poligon za istraZivanje i razvoj napred-

nih algoritama za upravljanje ratunalnim igra¢ima.

U ovom radu, fokusirat ¢emo se na proces dizajniranja i implementacije inteligentnog
racunalnog igraca za "Cubius”. Cilj je istraZiti razliCite pristupe i metode koje omogucuju
racunalnom agentu da uspjeSno savlada nivoe igre koji su poznati po svojoj izuzetnoj te-
Zini. Analizirat ¢emo primjenu genetskog optimizacijskog algoritma na ucenje viSeslojne
potpuno povezane neuronske mreZe kako bi pronasli zadovoljavajuéi rezultat s obzirom

na kompleksnost stanja igre.

Takoder, istraZit ¢emo kako razliciti faktori, pout brzine i poloZaja neprijateljskih
objekata , utjecu na performanse inteligentnog igraca. Na temelju tih analiza, pruZit
¢emo uvid u kljuc¢ne izazove i ogranicenja s kojima se susre¢emo pri razvoju autonom-

nih agenata za igre visoke sloZenosti.

Ovaj rad ima za cilj ne samo unaprijediti razumijevanje postojecih tehnika u podrucju
inteligentnih racunalnih igraca, ve¢ i doprinijeti daljnjem razvoju inovativnih rjeSenja
koja mogu biti primijenjena i u drugim igrama i kontekstima gdje je potrebna visoka

razina autonomije i inteligencije ratunalnih agenata.



2. Glavni dio

2.1. Uvod uigru "Cubius"

"Cubius” je igra kreirana po uzoru na popularnu "Shoot ’em up” igru iz 1980-ih godina
poznatu kao "Gradius” koju je proizvela poznata i cijenjena japanska tvrtka Konami. "Cu-
bius” se od svog uzora razlikuje u o€itim vizualnim opaskama $to su igrac¢ i neprijatelji

"kocke”, no bududi je igra dvodimenzionalnog karaktera prikazani su kao kvadrati.

Igrac kontrolira mali plavi kvadrat koji mora pro¢i kroz niz neprijateljskih objekata
kako bi $to duZe preZivio i time akumulirao Sto veci rezultat. Glavni izazovi ukljuCuju
precizno manevriranje kroz uske prolaze, izbjegavanje brzih i nepredvidivih neprijatelj-
skih objekata te savladavanje kompleksnih situacija koje zahtijevaju strateSko planiranje.
Svaka pogreSka rezultira zavrSetkom igre te vra¢anjem na pocetak, Sto dodatno pojacava

teZinu igre.

Igra je zabavnog karaktera te je namijenjena jednako svim uzrastima i pojedincima
razlicitih sposobnosti. Igra predstavlja dobar izazov za one koji Zele i¢i korak dalje i tes-

tirati svoje vjeStine i usavrSavati reflekse.



2.1.1. Pravilaigre

Pravila igre su jednostavna ali stvaraju kompleksne i te§ko savladive situacije za igraca

koje testiraju igraceve reflekse i brzinu donoSenja odluka.

1. Igrac:

Igrac je prikazan kao mali plavi kvadrat.

Igrac se moZe kretati u jednom od Cetiri pravca: gore, dolje, lijevo, desno.

Kombinacijom dvaju pravaca istovremeno postiZe se dijagonalno kretanje

Igra¢ ne moZe izaci izvan granica ekrana, Sto znaci da svaki pokret koji bi

igraca odveo izvan ekrana nece biti izveden.
2. Neprijatelji:

« Neprijatelji su prikazani kao crveni kvadrati veli¢ine koja je slucajno oda-

brana izmedu veli¢ine igraca i dvostruke veli¢ine igraca

« Neprijatelji se pojavljuju s desne strane ekrana i kre¢u se prema lijevoj strani

konstantnom brzinom.

+ Svakom iteracijom, igra provjerava postoji li 15% Sansa da se stvori novi ne-

prijatel].
« Ako neprijatelj dosegne lijevu stranu ekrana, on nestaje s ekrana.

« S obzirom na rastucu brzinu igre, neprijatelji postaju sve teZzi za izbjegavanje

kako vrijeme prolazi.



3. Nov¢ici:
« Nov¢ici su posebni objekti koji se povremeno pojavljuju na ekranu.

« Ako na ekranu nema novcica, igra ¢e svakih 10 sekundi pokusSati stvoriti novi

novcic.
« Nov¢ici se stvaraju na nasumi¢nom mjestu unutar granica ekrana.

« Nov¢i¢ nakon stvaranja ostaje na istom mjestu sve dok ga igra¢ ne pokupi

Nakon §to igra¢ pokupi nov¢i¢, on nestaje s ekrana
4. Konfiguracija igre:

« Igra zapocinje stvaranjem igraca na fiksnom mjestu, u sredini ekrana (gleda-

juéiy koordinatu), te nekoliko piksela od lijevog ruba ekrana

Igraceva brzina ostaje ista tijekom trajanja igre

Jedna iteracija igre ("frame") traje 15 ms, time je ostvareno fiksnih 66 - 67

iteracija po sekundi ("frames per second”)

Svakih 30 sekundi, brzina igre se povecava za 1, ¢ineci neprijatelje brZzim

Povecanje brzine znaci da igra postaje sve teza kako vrijeme prolazi, zahtije-

vajudi od igraca brze reakcije i preciznije pokrete.

5. Bodovanje i cilj:

Igrac zapocinje igru s nulom bodova.

Svakih pola sekunde rezultat se automatski povecava za 1 bod, reflektirajuéi

vrijeme preZivljavanja.

Pokupiti nov¢i¢ donosi dodatnih 50 bodova.

Cilj igre je preZivjeti Sto je dulje moguce, izbjegavajuci neprijatelje i skuplja-

juci novcice kako bi se postigao $to veci rezultat.



2.1.2. Graficki dizajn igre
Glavni izbornik

Pokretanjem programa otvara se glavni izbornik u kojemu odabiremo Zeljenu akciju. U
igri je koriSten font "Press start” preuzet s interneta | za prikaz teksta. Navedeni font

prisutan je u svim grafickim dijelovima igre.

Cubius

Cubkins

Play Eoame
Traim AL

Buit
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Slika 2.1. Glavni izbornik igre Cubius

1. Naslov same igre Cubius

2. Gumb koji zapocinje igru koju kontrolira osoba/korisnik

3. Gumb koji pokrece izbornik za upotrebu umjetnog inteligentnog racunalnog igraca
4. Gumb koji zatvara prozor te izlazi iz igre

5. Dio ekrana u kojemu se beskona¢no odvija animacija u kojoj plavi kvadrat izbje-

gava stupove crvenih kvadrata (nije predstava same igre)

6. Pozadina je Cisto crna a tekst bijeli

1Font PressStart je licenciran pod 1001Fonts general font usage terms. ViSe informacija na
https://www.1001fonts.com/press-start-font.htmll


https://www.1001fonts.com/press-start-font.html

Izbornik za upotrebu umjetnog inteligentnog ra€unalnog igraca

Odabirom drugog gumba na glavnom izborniku pokrece se izbornik za upotrebu umjet-

nog inteligentnog racunalnog igraca.

@ Cubius AlMenu

Cubhins

Play AI
Troain AX

BGuit

Slika 2.2. Izbornik za upotrebu umjetnog inteligentnog rac¢unalnog igraca

1. Naslov izbornika §to je samo naslov igre uz dodatak Al

2. Gumb koji zapocinje igru koju kontrolira umjetni inteligentni racunalni igrac¢
3. Gumb koji zapocinje treniranje umjetnog inteligentnog racunalnog igraca

4. Gumb koji zatvara prozor te izlazi iz igre

5. Pozadina je Cisto crna a tekst bijeli



Igra Cubius

Odabirom prvog gumba na glavnom izborniku ili prvog gumba na izborniku za upotrebu
umjetnog inteligentnog racunalnog igraca pokrece se prozor u kojemu se odvija igranje
same igre (korisnik ili umjetni igra¢). Ekran je podijeljen u 2 dijela: gornji dio u kojemu
se prikazuju rezultat na lijevoj strani te proteklo vrijeme u sekundama na desnoj strani i

donji dio u kojemu se prikazuje igra.

Slika 2.3. Igra Cubius

1. Trenutno ostvareni rezultat, aZurira se svakih pola sekunde ili kada igra¢ pokupi

novcic
2. Trenutno proteklo vrijeme, aZurira se svake sekunde
3. Igrag, zapocinje igru uz lijevi rub ekrana na sredini

4. Neprijatelj, zapocinje igru na samom desnom rubu ekrana, nestaje dolaskom na

lijevi rub ekrana

5. Pozadina je Cisto crna uz tanki bijeli obrub oko ¢itavog dijela za prikaz igre te veli-

kim naslovom igre u sredini



Slika 2.4. Igrac Slika 2.5. Neprijatelj

Slika 2.6. Nov¢ié

Slika 2.7. Entiteti u igri
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2.2. Umjetna Inteligencija

Umjetna inteligencija (UI) predstavlja podrucje racunalne znanosti koje se bavi razvojem
sustava koji imaju sposobnost obavljanja zadataka koji inace zahtijevaju ljudsku inteli-

genciju.

Inteligencija u raznim podrucjima raznih prirodnih i druStvenih znanosti poprima
razli¢ita znacenja, no u kontekstu racunalne znanosti inteligencija oznacava ponaSanje
sli¢no Covjeku, mogucnost zakljucivanja i donoSenja odluka u odnosu na odredene in-

formacije koje koristi za izvrSavanje tih odluka.

Cilj umjetne inteligencije jest nauciti racunalo, jer jedna umjetna inteligencija nije
niSta drugo nego racunalni program, ponasati se kao covjek i obavljati odredene funkcije

koje samo Covjek moZe ali sve to odradivati puno brze i u puno vecoj koli¢ini od ¢ovjeka.

Ova tehnologija temelji se na algoritmima i modelima koji omoguc¢uju racunalima da
uce iz podataka, prepoznaju obrasce, donose odluke te rjeSavaju probleme. Glavni grane
umjetne inteligencije ukljucuju strojno ucenje, duboko ucenje, obradu prirodnog jezika

i rac¢unalni vid.

UI ima Siroku primjenu u mnogim industrijama, ukljucujuéi zdravstvo, financije,
automobilsku industriju i robotiku. Unato¢ mnogim prednostima, postoji i zabrinutost
zbog etickih pitanja, privatnosti i mogucnosti zamjene ljudskih poslova automatizaci-

jom.
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2.2.1. Strojno Ucenje

Strojno ucenje predstavlja modeliranje i programiranje racunala da na odredene nacine
pronalazi rjeSenja za dane probleme, poboljSavajuci i optimizirajuci ta rjeSenja kroz pro-
ces ucenja. Ucenje se odvija na podatkovnom skupu primjera ili prethodnog iskustva
racunala. Nad modelom se definiraju parametri koji se onda u¢enjem optimiraju i na

poslijetku dovode do boljeg i boljeg rjeSenja.

Cilj strojnog ucenja jest stvoriti racunalo koje moZe predvidati svojstva na novim pri-
mjerima koji se nisu koristili pri u¢enju modela, odnosno mora moci generalizirati. Pro-
blemi koje rjeSavamo strojnim ucenjem jesu vremenska i memorijska sloZenost koji bi
se javili primitivnim nacinima rjeSavanja odredenih problema. Stoga se rjeSenje svodi
na pretvorbu stvarnih situacija u numericke predstave nad kojima se obavljaju odredene

matematicke operacije $to uvelike ubrzava proces potrage za rjeSenjem.
Postoje 3 vrste strojnog ucenja:

« Nadzirano ucenje - ucenje nad primjerima gdje su poznate i ulazne informacije
i ocekvani rezultati, ako je rezultat nebroj¢ana vrijednost govorimo o klasifikaciji,

a ako jest broj¢ana govorimo o regresiji

« Nenadzirano ucenje - ucenje gdje nam nisu unaprijed poznati o¢ekivani nego je

potrebno nacdi pravilnosti i uzorke u podacima

« Podrzano ucenje - uCenje gdje istrazujemo optimalne strategije na osnovu poku-

Saja s nagradama (kaznama)

Pri strojnom ucenju moze do¢i do prenaucenosti. Prenaucenost se javlja kada se mo-
del prilagodio videnim podacima te je stoga samo dobar za te podatke a na jo§ nevidenim
podacima daje jako loSe rezultate. Kako bi izbjegli prenaucenost vodimo se politikom da
model umjetne inteligencije treba uciti na 40% ukupnih podataka Sto ¢ini skup za ucenje,
a ostatak podijeliti na dva dijela: skup za provjeru (30%) i skup za testiranje (30%). Skup
za provjeru upotrebljavamo za provjeru da model nismo prenaucili, a skup za testiranje

je konacni skup na kojem evaluiramo koliko dobro funkcionira na$§ model.

12



pogreska

A

optimalna
sloZenost

skup za ucenje (40%)

i |
sloZenost

Slika 2.8. Graf strojnog ucenja [1]]

2.2.2. Neuronska Mreza

koristi u ovom radu jest umjetna neuronska mreza.

Neuronske mreZe su model inspiriran bioloSkim neuronskim sustavima, posebno
Jjudskim mozgom. One se sastoje od ¢vorova (neurona) povezanih medusobno putem
veza (sinapsi). Svaki ¢vor prima ulazne signale, obraduje ih pomoc¢u aktivacijske funk-

cije, te Salje izlazne signale dalje kroz mrezu. [2]]

Svaka veza izmedu ulaza i neurona ili 2 neurona ili neurona i izlaza poprima odre-
denu teZinu koja je jedan decimalni broj. TeZine su parametri modela umjetne inteligen-

cije koje nastojimo prilagoditi i optimizirati tijekom strojnog ucenja.

13



Informacije od ulaza do izlaza neuronske mreZe prolaze put mnogih matematickih
operacija koje kulminiraju skupom linearnih kombinacija svih neurona prema odrede-
nom izlazu. Ovisno o konfiguraciji neuronske mreZe, podaci prolaze kroz aktivacijsku
funkciju (funkcija prijelaza) koja na odredeni nacin dobivene podatke transformira u

druge podatke. Neke od aktivacijskih funkcija su:

« Izravan prijenos bez promjene

f(net) = net

« Funkcija skoka

0O zanet<O
f(net) =

1 inace

« Sigmoidalna funkcija

f(net) = T et

Neuronske mrezZe su posebno uspjeSne u zadacima kao $to su prepoznavanje uzoraka,
klasifikacija podataka, obrada prirodnog jezika i analiza slika. Duboke neuronske mreZe,
poznate i kao duboko ucenje, su vrsta neuronskih mreZa s vise slojeva, koje omogucuju
obradu slozenijih podataka. Ove mreZe ufe putem algoritama kao Sto su gradijentni

spust, koji prilagodava tezine kako bi minimizirao pogresku mreze. [3]]

Primjena neuronskih mreza sve viSe raste u podrucjima poput medicinske dijagnos-
tike, autonomnih vozila, preporuka proizvoda i personalizirane medicine. Unatoc uspje-
sima, izazovi ukljucuju interpretaciju modela, potrebu za velikim skupovima podataka

i raCunalnu snagu potrebnu za treniranje kompleksnih modela.

14



2.2.3. Primjenau igri

Pri implementaciji strojnog ucenja koriStenjem neuronske mreZe za igru Cubius po-
trebno je prethodno prikladno definirati konfiguraciju neuronske mreZze ali jo§ vaZnije
odrediti nacin na koji se podaci uzimaju iz igre. Potrebno je definirati koliko informacija

i koliko Cesto uzeti.

Buduc¢i je igra interaktivna te zahtijeva resurse operacijskog sustava koje program-
ski jezik "Java" preuzima u posebnoj dretvi (EDT - Event Dispatch Thread), koriStenje
stvarne igre za ucenje bilo bi kontraintuitivno jer smo prethodno rekli da je cilj rijesiti
se vremenske i memorijske sloZenosti, a upravo bi te probleme imali u¢enjem u stvarnoj
okolini igre. Stoga ¢emo ucenje provoditi unutar vjerodostojne simulacije koja ¢e u sebi

sadrzavati klju¢ne informacije stvarne igre.

U simulaciji ¢emo oponaSati iteracije koje se dogadaju "automatski” prilikom inte-
raktivnog igranja, uzimat ¢emo unos korisnika odnosno rezultat koji ¢e nam neuronska
mreza dati, ru¢no azurirati stanje igre pomicanjem igraca i neprijatelje itd. Tako ¢emo
efektivno trenirati neuronsku mreZzu na igri ali u kontroliranim uvjetima i puno, puno

brze.

Iz simulacije ¢emo za potrebe u€enja preuzeti poziciju igraca, poziciju novcica te po-
zicije odredenog broja neprijatelja te udaljenosti od njih do igraca. To ¢e biti na$ ulaz u

neuronsku mrezu.

15



2.2.4. Arhitektura neuronske mreze

Koristili smo neuronsku mrezu s 2 skrivena sloja, svaki po 5 neurona. Ulaz nam ¢ini :
« 2 elementa od igraca: x i y koordinata pozicije
+ 2 elementa od nov¢ica: x iy koordinata pozicije

« 3 elementa of svakog neprijatelja kojeg smo uzeli u obzir: x iy koordinata pozicije

te udaljenost od igraca

Ukupno imamo (veli¢ina ulaza = 2 + 2 + 3 * broj neprijatelja) elemenata koje koris-

timo kao ulaz.

Nacin na koji pohranjujemo ulaz, tezine i izlaz jest unutar zasebnih matrica. Po-
hrana podataka unutar matrica je standardna metoda manipulacije podacima prilikom
strojnog ucenja umjetne neuronske mreZe jer racunala posjeduju graficke kartice koje

odli¢no obavljaju operacije s matricama posebno mnoZenje matrica.
« Ulaz se pohranjuje u matricu dimenzija (veli¢ina ulaza), 1) tzv. stupcani vektor.
« Tezine se spremaju u matrice na iduéi nacin:

- Svaki sloj ¢e imati svoju matricu dimenzija (broj neurona u trenutnom sloju,
broj neurona u proslom sloju), s tim da je u prvom sloju broj neurona proslog

sloja zapravo veli¢ina ulaza.

- Osim toga pohranjujemo i dodatne teZine zvane pristranost koju svaki neuron
ima za sebe neovisno o vezama s drugim neuronima. Pristranost pohranju-

jemo u matricu dimenzija (broj neurona trenutnog sloja, 1)

« Izlaz se pohranjuje u matricu dimenzija (broj neurona u krajnjem skrivenom sloju,

1)

Primijetimo da pri tome moramo paziti o kompatibilnosti dimenzija prilikom mnoZenja
matrica, no neuronska mreza je model koji je tako ostvaren da ¢e matrice uvijek biti

kompatibilne ako sve to¢no radimo.
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Dobivanje rezultata neuronskom mreZom naziva se unaprijedni prolaz kroz neuron-

sku mrezu. Unaprijedni prolaz ostvarujemo sljede¢im redoslijedom:
1. Prolazimo sloj po sloj

2. U trenutnom sloju mnoZimo matricu teZina s matricom ulaza te dodajemo matricu

pristranosti
3. Dobiveni rezultat prolazi kroz aktivacijsku funkciju
4. Rezultat koji smo dobili u pros§lom koraku koristimo kao ulaz za sljede(i sloj
5. Ponavljamo korake 2. - 4. do zadnjeg sloja

6. Nakon zadnjeg sloja dobiveni rezultat je izlaz nase neuronske mreze

First hidden layer Second hidden layer Third hidden layer

Qutput layer

Input layer

)

Slika 2.9. Primjer unaprijedne potpuno povezane neuronske mreze
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2.3. Genetski Evolucijski Algoritam

2.3.1. Osnove genetskog algoritma

Genetski algoritmi inspirirani su prirodnim evolucijskim procesima. Oni koriste popu-
laciju mogucih rjeSenja koja evoluira tijekom vremena putem selekcije, kriZanja (crosso-
ver) i mutacije. Svako rjeSenje (individua) ocjenjuje se na temelju funkcije prilagodbe

(fitness function) koja mjeri koliko je rjeSenje dobro. [4]

Osnovni koncepti genetskog evolucijskog algoritma su: populacija, jedinka, dobrota
(fitness), selekcija, krizanje, mutacija i zamjena.
Populacija
Genetski algoritam zapocinje s inicijalnom populacijom jedinki. Svaka jedinka predstav-
lja moguce rjeSenje problema koje se optimizira.
Reprezentacija jedinki

Svaka jedinka u populaciji je predstavljena kao niz genetskih varijabli koje se nazivaju
geni. Ova reprezentacija moZe biti binarna, cjelobrojna ili ¢ak kombinacija razlicitih

tipova.

Funkcija dobrote (fitness funkcija)

Svaka jedinka u populaciji evaluira se koristec¢i funkciju cilja koja ocjenjuje kvalitetu rje-
Senja. Cilj je maksimizirati ili minimizirati ovu funkciju kako bi se pronaslo optimalno

rjeSenje.

18



Selekcija

Odabir jedinki za reprodukciju temelji se na njihovoj prikladnosti (fitness). Jedinke s

vec¢om prikladnoS$¢u imaju vecu vjerojatnost odabira za reprodukciju.

KriZanje (crossover)

Ovaj genetski operator simulira reprodukciju. KriZanjem dvije roditeljske jedinke stva-

raju se potomci (djeca) koji nasljeduju genetske karakteristike svojih roditelja.

Mutacija

Mutacija je genetski operator koji slu¢ajno mijenja jedan ili viSe gena jedinke. Ovaj korak

omogucava uvodenje novih genetskih varijacija koje nisu bile prisutne u roditeljima.

Zamjena (replacement)

Nakon generiranja potomaka, oni zamjenjuju postojece jedinke u populaciji prema odre-

denom kriteriju zamjene (npr. elitizam ili generacijska zamjena).

Proces evolucije
1. Inicijalizacija populacije: - Generira se pocetna populacija slu€ajnih strategija.
2. Evaluacija: - Svaka strategija se testira u igri i ocjenjuje prema funkciji prilagodbe.
3. Selekcija: - Najbolje strategije biraju se za reprodukciju.

4. KriZanje i mutacija: - Odabrane strategije krizaju se kako bi se stvorila nova ge-

neracija strategija, dok se manji dio strategija mutira kako bi se uvele varijacije.

5. Proces selekcije, kriZanja i mutacije ponavlja se kroz viSe generacija dok se ne pos-

tigne zadovoljavajuca razina performansi igraca.

Kombinacija neuronskih mreZa i genetskih algoritama omogucava razvijanje sofisti-
ciranog inteligentnog igraca sposoban za savladavanje raznih izazova. Neuronske mreZe
omogucuju adaptivno i u€enje iz iskustva, dok genetski algoritmi pruZaju mo¢an meha-

nizam za istraZivanje i optimizaciju strategija kroz evoluciju.. [3]

19



[!nitialize};[E valuat%_..[ Select ]-»E‘rossoveq_»[ Mutate}

Slika 2.10. Genetski Evolucijski Algoritam

2.3.2. Primjenau igri

Genetski evolucijski algoritam zapocinje kreacijom pocetne populacije od 10 jedinki.
Svaka jedinka predstavlja jednog umjetnog inteligentnog igra¢a odnosno jednu neuron-
sku mrezu kojoj su pocetno sve teZine nasumi¢nim odabirom postavljene na decimalnu

vrijednost iz uniformne distribucije sluc¢ajnih brojeva.

Zapocinjemo iteraciju po svakoj jedinci iz populacije koju evaluiramo na 10 razlici-
tih simulacija igre. Nakon svake simulacije dohva¢amo rezultat koji je neuronska mreza
ostvarila te izraCunamo funkciju dobrote koja uzima u obzir vrijeme preZivljavanja, os-
tvareni rezultat te ukupan broj pokupljenih nov¢i¢a. Nakon izvrSenih 10 simulacija uzi-

mamo prosjek svih dobrota te je to krajnja dobrota koju dalje koristimo.

Nakon §to smo evaluirali svaku jedinku i dobili dobrote za svaku jedinku, najbolju
jedinku prenosimo u idu¢u generaciju populacije. Time ostvarujemo elitizam.
Zatim provodimo proces selekcije, kriZzanja i mutacije jediniki. Selekciju vr§imo tzv.
proporcionalnom selekcijom (proportional selection wheel). Jedinke s veCcom dobrotom
imaju vecu vjerojatnost biti izabrane.
Selektiramo 2 jedinke iz trenutne populacije (roditelji) nad kojima provodimo kriZanje
tako $to za svaku vrijednost djetetovih teZina u 50% slucajeva uzimamo vrijednost prvog

roditelja a u drugih 50% uzimamo vrijednos drugog roditelja.
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Jednom kad smo dobili novu jedinku (dijete) krizaju¢i 2 roditelja, nad djetetom provo-
dimo mutaciju. Mutacija se izvodi tako da s vjerojatnos¢u od 5% svaku vrijednost teZina
inkrementiramo za slu¢ajnu vrijednost iz Gaussove distribucije slu¢ajnih brojeva.
Novodobivena jedinka se dodaje u novu generaciju populacije. Stvaranje novih jedinik
procesom selekcije, kriZanja i mutacije ponavljamo sve dok nova populacija ne dosegne
veli¢inu prethodne.

Korake iteracije ponavljamo do Zeljene dobrote ili do maksimalne omogucene iteracije
nakon ¢ega u memoriju pohranjujemo najbolju jedinku koju kasnije moZemo evaluirati

na stvarnoj interaktivnoj igri.
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3. Rezultatii rasprava

3.1. Rezultati

3.1.1. Performanse neuronskih mreza

Nakon treniranja neuronske mreze koriStenjem genetskog evolucijskog algoritma uce-

nja, analizirali smo performanse mrezZe u igri "Cubius".

Prosjec¢no vrijeme preZzivljanja po generaciji populacije povecavalo se vrlo sporo, ali
s obzirom na kompleksnost i nasumicni karakter igre rezultati su zadovoljavajuci i uka-
zuju na uspjesSnost upotrebe neuronske mreZe u kombinaciji s genetskim evolucijskim

algoritmom.

Prosjecno vrijeme prezivljavanja jedinke iznosi 30 sekundi $to se duZim treniranjem
moZe povecati ali bez kompleksnijih modela dovesti ¢e do prenaucenosti, samim time

do neupotrebljivog modela.

Genetski evolucijski algoritam porast funkcije dobrote smanjuje u prosjeku nakon
5000 iteracija, iako je i do tad porast bio spor ali opet znatno brZi nego nakon navedenog

broja iteracija.
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3.2. Rasprava

3.2.1. Usporedba neuronskih mreZa i genetskog algoritma

Neuronske mreZe pokazale su se ucinkovitijima u brzom ucenju i adaptaciji na izazove
u igri "Cubius”. Njihova sposobnost kontinuiranog u¢enja iz iskustva omogucila je brze
postizanje visokih performansi.

S druge strane, genetski algoritmi, iako neSto sporiji u postizanju optimalnih rjeSenja,
pokazali su se robusnima u istraZivanju velikog prostora moguénosti i optimizaciji stra-

tegija.

3.2.2. Prednosti kombiniranog pristupa

Kombinacija neuronskih mreza i genetskog algoritma pokazala se kao uspjeSna metoda
pri u¢enju racunalnog inteligentnog igraca. Neuronske mreze omogucdile su brzo ucenje
i prilagodbu, dok su genetski algoritmi dodatno poboljsali strategije kroz evoluciju. Ovaj
sinergijski efekt rezultirao je znacajno boljim performansama u odnosu na pojedinacne

pristupe.

3.2.3. Utjecaj razlicitih faktora na performanse

Detaljna analiza pokazala je da sloZenost situacije, brzina i koli¢ina neprijateljski obje-
kata znacajno utjecu na performanse inteligentnog igraca. Lakse situacije s manje pre-
preka rezultirali su veCom uspjeSnoSc¢u, dok su kompleksnije situacije zahtijevali viSe

iteracija za optimizaciju.
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3.2.4. Ogranic€enja i izazovi

Glavna ograni¢enja ukljucivala su racunalne resurse potrebne za treniranje neuronskih
mreZa i evoluciju genetskih algoritama. Takoder, kompleksnost nivoa igre ponekad je
rezultirala lokalnim minimumima u procesu ucenja, $to je zahtijevalo dodatne metode
za prevladavanje tih izazova. Veliki broj pokus$aja i pogresaka pri prilagodbi neuronske

mreZe su klju¢ni za pronalazak optimalnog rjeSenja.

Kako konfigurirati neuronsku mrezu, koliko neprijatelja uzeti u obzir, koliko veliku
populaciju, kroz koliko iteracija provoditi treniranje, kako izbje¢i prenaucenost, kako
pronaci bijeg iz lokalnog minimuma ili maksimuma su problemi koji su se izuzetno oci-
tovali tijekom izrade ovog rada. Razne kombinacije parametara dovodile su do raznih
rezultata te je jako vazno dobro oblikovati model prije pocetka treniranja jer svaka sit-

nica moze imati velike posljedice.

3.2.5. Potencijal za buduéa istrazivanja

Ovaj rad otvara nove smjerove za buduca istrazivanja. Mogu¢nosti uklju¢uju primjenu
naprednijih tehnika poput dubokog ucenja, konvolucijske i rekurentne neuronske mreze,
te istraZivanje hibridnih modela koji kombiniraju vise algoritamskih pristupa. Dodatno,
optimizacija raCunalnih resursa i ubrzanje procesa treniranja ostaju kljucni izazovi za

daljnji napredak.
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4. Zakljucak

Razvoj inteligentnog racunalnog igraca za igru "Cubius” predstavljao je izazovan i sloZen
zadatak, koji je zahtijevao primjenu naprednih tehnika iz podruc¢ja umjetne inteligencije,
ukljucujuéi neuronske mreze i genetske algoritme. Kroz ovaj rad istrazili smo i imple-
mentirali dva klju¢na pristupa za stvaranje autonomnog igraca sposobnog za navigaciju

kroz teSke i izazovne situacije igre.

Primjenom neuronskih mreZa, omogucili smo agentu da uci iz iskustva i prilagodava
svoje akcije temeljem informacija iz okoline. Proces genetskog algoritma omogucio je
modelu da iterativno poboljSava svoje performanse, smanjujuci broj pogreSaka i poveca-
vajuci uspjeSnost u postizanju ciljeva. Neuronske mreZe su se pokazale kao snazan alat

za rjeSavanje problema visoke sloZenosti i dinamickih promjena unutar igre.

Genetski algoritam omogucio je nam istraZivanje i optimizaciju razlic¢itih strategija
kroz proces evolucije. Kroz selekciju, kriZanje i mutaciju, evoluirali smo populaciju stra-
tegija, postupno poboljsavajuéi performanse igraca. Ovaj pristup pruZio je robustan me-
hanizam za pronalaZenje optimalnih rjeSenja u situacijama gdje su klasi¢ni algoritmi

suoceni s izazovima pretrazivanja velikog prostora mogucénosti.
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Kombinacija neuronske mreZe i genetskog evolucijskog algoritma omogucila nam je
razviti inteligentnog igraca koji je sposoban donositi autonomne odluke u realnom vre-
menu, prilagodavati se kompleksnim situacijama i posti¢i visoku razinu uspjesnosti u
igri "Cubius”. Nasi rezultati pokazuju da integracija neuronskih mreZa i genetskih algo-
ritama mozZe znacajno unaprijediti sposobnosti umjetnih agenata, ¢ine¢i ih efikasnijima

u rjeSavanju zahtjevnih problema.

Zaklju¢no, ovaj rad doprinosi boljem razumijevanju i primjeni umjetne inteligencije
u podrucju razvoja racunalnih igraca. NaSa istrazivanja i implementacije pruZaju te-
melj za daljnje unapredenje metoda ucenja i optimizacije, te otvaraju nove mogucnosti
za primjenu ovih tehnika u Sirem spektru igara i drugih kompleksnih sustava. Kroz
buduce radove, dodatna istraZivanja mogu se usmjeriti na poboljSanje efikasnosti tre-
niranja, smanjenje racunalnih resursa te primjenu novih algoritamskih rjeSenja koja ¢e

dodatno unaprijediti performanse inteligentnih igraca.
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Sazetak

Razvoj inteligentnog racunalnog igraca
Mateo Kopacevic

Razvoj inteligentnog raCunalnog igraca za igru "Cubius” predstavlja izazovan zadatak
koji zahtijeva napredne tehnike umjetne inteligencije. U ovom radu istraZeni su i imple-
mentirani neuronske mreZe i genetski algoritmi kako bi se stvorio autonomni igrac spo-
soban za navigaciju kroz sloZene situacije igre. Neuronske mreZe omogucile su igracu
ucenje iz iskustva i prilagodbu akcija temeljem povratnih informacija, dok su genetski
algoritmi omogucili evoluciju i optimizaciju strategija. Kombinacija ovih pristupa re-
zultirala je inteligentnim igracem s visokom razinom uspjeSnosti. Ovaj rad doprinosi
razumijevanju i primjeni umjetne inteligencije u razvoju racunalnih igraca i otvara nove

mogucnosti za daljnja istraZivanja.

Kljuéne rijeci: Umjetna inteligencija; Neuronske mreZe; Evolucijski algoritam
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Abstract

Intelligent Computer-based Game Player Development

Mateo Kopacevic

The development of an intelligent computer player for "Cubius” is a challenging task
requiring advanced artificial intelligence techniques. This paper explores and imple-
ments neural networks and genetic algorithms to create an autonomous player capable
of navigating through complex game situations. Neural networks enabled the player to
learn from experience and adapt actions based on feedback, while genetic algorithms
allowed for the evolution and optimization of strategies. The combination of these ap-
proaches resulted in a highly successful intelligent player. This work contributes to the
understanding and application of artificial intelligence in the development of computer

players and opens new possibilities for further research.

Keywords: Artificial intelligence; Neural networks; Evolution algorithm
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