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Utveckling av artificiell intelligens med hjalp av Genetiska tekniker och
Artificiella neurala natverk

Philip Ruuska Boquist

Sammanfattning

Att anvanda artificiella neurala natverk i datorspel blir ett allt mer populart satt att
styra de datorstyrda agenterna da detta gor att agenterna far ett mer manskligt
beteende och formagan att generalisera och mota nya situationer och klara sig igenom
dessa pa ett satt som andra typer av artificiell intelligens inte alltid kan hantera.
Svarigheten med denna teknik ar att trana natverket vilket ofta kraver en lang tid av
inlarning och manga olika traningfall. Genom att anvanda genetiska algoritmer for att
trana upp natverken sa kan mycket av det bade tid och prestandakravande arbetet
undvikas. Denna rapport kommer att undersoka maojligheten att anvanda genetiska
tekniker for att trana artificiella neurala natverk i en miljé anpassad till och med fokus
pa spel. Att anvanda genetiska tekniker for att trana artificiella neurala natverk &r en
bra inlarningsteknik for problem dar det enkelt gar att skapa en passande
fitnessfunktion och dar andra inlarningstekniker kan vara svara att anvanda. Det ar
dock ingen teknik som helt tar bort arbetet fran utvecklare utan istallet flyttar det mer
at att utveckla fitnessfunktionen och modifiera variabler.

Nyckelord: Artificiella neurala natverk, Genetiska tekniker, Artificiell intelligens, Al,
Sjalvlarning, Neat, Evolutiondra artificiella neurala natverk
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1 Introduktion

Artificiell intelligens i datorspel brukar ofta vara forutsdgbar och upprepande och vid
vissa handelser sa gor agenten nastan alltid samma sak. Detta eftersom agenten
forprogrammeras att utfora specifika handlingar till en given input. Spelare kan sedan
utnyttja denna enkla typ av beteende for att lura agenten och spela spelet pa ett satt
som kanske inte var tankt (Briggs, 2004). Denna typ av forprogrammerade beslut
innebar ofta att programmeraren maste andra en hel del parametrar for att fa agenten
att agera pa det 6nskade sattet. Detta tar givetvis mycket tid. Att anvanda genetiska
tekniker for att istdllet evolvera dessa parametrar minskar behovet av
forprogrammering. Vidare tillater dven artificiella neurala natverk (ANN) agenten att
lara sig av sina misstag och anpassa sig till nya situationer i miljén omkring sig.

Evolution med hjalp av genetiska tekniker kan anvéndas for att utveckla ett system
med en population av agenter i flera generationer. Detta fungerar ungefér som i
verkligheten da varje ny generation tar med sig delar av den forra generationen och pa
detta satt forhoppningsvis blir battre an den forra generationen. Detta gar ganska
enkelt att tillimpa pa agenter i spel pa ungefar samma satt. Nar en agent i spelet dor
och byts ut mot en ny sa kan den agentens prestation utvarderas och det som denne
gjorde bra i sitt beteende tas sedan med till n&sta generation. Genetiska tekniker och
evolution av de intelligenta agenterna i datorspel lampar sig darfor bast for spel dar
det finns manga agenter (Briggs, 2004). Till exempel spel dar det finns manga fiender
och méanga av dessa hela tiden dor och byts ut mot nya fiender.

Anvandning av neurala natverk i spel tillater utveckling av system dar agenter kan
lara och anpassa sig for att l6sa specifika problem (Kelly, 2003), daven Kkallat
maskinlarning. Detta ar inte bara anvandbart i spel utan dven i manga andra typer av
applikationer eftersom det tillater agenten eller systemet att hantera situationer som
det kanske inte var tankt att hantera fran borjan. 1 manga typer av spel ar detta
sjalvklart onskvart da en intelligent agent manga ganger kan ha ett mycket komplext
beteende och detta beteende maste kodas av en programmerare. Om agenten istallet
kan lara sig sjalv utifran sina erfarenheter eller genom imitation av andra spelare s
gar det dels att fa agenten att bli mer oforutsagbar och dels mer utmanande eftersom
den anpassar svarighetsgraden pa spelet efter spelaren som spelar det.

Det finns dock inte bara positiva saker med att anvanda maskinlarning. Eftersom
spelet blir véldigt of6rutsagbart sa gar det nastan aldrig att veta hur slutprodukten
kommer att se ut for en spelare som ska spela spelet for forsta gangen. Agenter kanske
lar sig ett idiosynkratiskt beteende eller kanske inte lar sig nagonting alls. Detta &r ett
problem eftersom utvecklare garna vill veta vad slutanvandaren kommer att se pa sin
skarm nar de kor applikationen. En majlig 16sning pa problemet ar att lara agenten
offline” och sedan spara detta beteende och anvéanda det i spelet (Stanley et al. 2005).
Denna losning ar givetvis inte dnskvard eftersom den precis som férprogrammerat
beteende inte kan l&ra sig eller anpassa sig efter spelaren som spelar.

Detta arbete ar tankt att undersoka tillampbarheten av tekniken NEAT i datorspel och
undersoka hur en implementation av tekniken kan utnyttjas for att fa intelligenta
agenter att "lara sig” under spelets gang och darfor forbattra sin prestation utefter
spelets regler. Att fa en artificiell motstandare att kunna vara tranad "offline” men
anda kunna lara sig under spelets gang kommer férhoppningsvis att ge spelaren en
mer utmanande och oférutsagbar motstandare eller medspelare. Detta ar dock inte vad
fokus kommer att ligga pa da detta redan har undersokts. Det denna rapport kommer
att undersoka &r hur NEAT kan anvéndas for att lara artificiella intelligenta agenter att
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I6sa specifika problem utan att hardkoda beteendet allt for mycket. Eftersom
mostandaren tranar sig sjalv s& kommer detta avlasta till exempel designers och ai-
programmerare da dessa oftast har valdigt manga parametrar att stalla in nér
artificiella intelligenta agenter behdver implementeras.



2 Bakgrund

Artificiell intelligens &r nagonting som finns i de flesta spel. I sin enklaste form kan
det vara en tillstandsmaskin som byter tillstand vid specifika handelser. Denna typ av
Al &r dock valdigt forutsagbar och gor exakt samma sak varje gang en typ av handelse
intréffar. Detta ar enkelt for spelare att upptécka och utnyttja for att besegra spelet.
For att skapa lite variation i beteendet sd utvecklades darfor stokastiska
tillstandsmaskiner dar varje handelse har en sannolikhet att byta till ett visst tillstand.
Agenterna kommer darfor inte att gora exakt samma sak varje gang utan de har ett
antal olika reaktioner pa varje typ av handelse. Detta far givetvis agenten att bli mer
ofdrutsagbar men det gar fortfarande latt att finna monster i valen som denne tar.

2.1 Evolutionara algoritmer

Precis som i verkligheten dar djur 6ver manga generationer evolverar for att 6verleva
och klara sig battre sa evolverar evolutionara algoritmer mot en eller flera optimala
I6sningar (Buckland, 2002). Evolutionara algoritmer fungerar alltsa genom att forsoka
efterlikna verkligheten dar de béttre” eller starkare individerna har storst chans att
foroka sig och fora sitt genom vidare till nyare generationer. Det svara ar att kunna
oversatta en eventuell 16sning pa problemet i fraga till en sorts kromosom eller
genom. Detta kallas dven ofta for individ eller helt enkelt 16sning.

211 Genom

Ett genom ar inom genetiska algoritmer ett satt att beskriva en specifik 16sning pa ett
problem. En vanlig representation brukar vara att anvénda ett binért tal som genom.
Varje del av ett genom kallas fér en kromosom och ett genom kan ha en eller flera
kromosomer. Varje kromosom har i sin tur ett antal gener. Vid binér representation av
genomet sa ar varje bit en gen och bitstrangen ar sjavla kromosomen. Nar det sedan
finns ett satt att lasa ut en I6sning ifran detta bindra tal sa kan evolutionen ta Gver.
Forst skapas ett antal genom som kan vara slumpmassiga eller forinstéllda och
evolverar sedan dessa. Figur 1 nedan visar hur en binérrepresentation av ett genom
kan se ut.

Genom

Kromosom

01 |0 (1 |1 |0 (0 |1%7T— Gen

Figur 1. En binérrepresentation av ett genom

2.1.2 Fitness

Vid varje evolution sa undersoks losningarna och ett varde for varje 1osning satts
beroende pa hur bra denna anses vara pa att lésa just det specifika problemet. Detta
varde brukar kallas for fitness, alltsa hur bra I6sningen klarar sig. Om lésningen har
ett hogt fitness sa okar detta chansen att denna losning far 6verleva och komma vidare
till nasta generation. Att berdkna fitnessvardet kan vara olika svart beroende pa
problem men oftast sa beror resultatet till mycket stor del pa fitnessfunktionen. | en
snabbastevagenalgoritm sa kan fitnessfunktionen specifiera hur nara malet 16sningen



har kommit. Ett exempel pa hur tva olika fitnessvarden skulle se ut i ett sadant
exempel visas i Figur 2 nedan. Bilden till vanster ar en dalig 16sning med fitness pa
0.01 eftersom vagen inte har natt fram till malet men avstandet anda ar ganska nara
malet. Bilden till hdger har en béttre 16sning och har darfor fitness 0.025.

Figur 2. En genetisk snabbastevéagen algoritm. Bilden till véanster visar en vdg med 0.01 i fitness medan
den béttre véagen till hdger har 0.025. Den grona fyrkanten &r startpunkten medan den réda ar
malpunkten.

2.1.3 Selektion

Nar det ar dags att hitta tva genom att kombinera till en ny lésning sa finns det ett
antal olika satt att vélja ut dessa tva genom pa. Nagra vanliga I6sningar ar roulettehjul,
turnering och elitism. Roulettehjul fungerar genom att fitnessvérdet direkt bestammer
sannolikheten for att den individen skall véljas, hogre fitness ger darfér hogre chans
att Overleva. Figur 3 nedan visar hur de olika sannolikheterna for roulettehjulet kan se
ut. Storleken pa tartbiten avgor hur stor sannolikhet den individen har att ga vidare till
nésta generation.

Figur 3. Ett tartdiagram 6ver ett roulettehjul och individernas sannolikhet att valjas

Turneringsselektion daremot fungerar genom att ett géng individerer slumpmaéssigt
valjs ut varav den bésta individen i denna méngd valjs ut. Detta upprepas tills en
tillrackligt stor population har uppnatts. Detta gor sa att nastan aldrig den samsta
individen valjs och att nastan vilken individ som helst har chans att valjas. Allt som
paverkar &r hur manga individer som slumpas fram i varje iteration. Detta ar en mer
slumpméssig selektionsmetod &n rouletthjul men beteendet kan vara anvéndbart vissa
situationer precis som alla selektionsmetoder men en fordel ar att implementationen &r
valdigt enkel.



Elitism garanterar att nagra av de basta l6sningarna fran varje generation alltid gar
vidare till nasta generation sa att deras losningar inte blir forandrade vid en
kombination med en annan individ. Detta gors genom att den basta eller nagra av de
basta individerna helt enkelt kopieras direkt till den nya populationen utan att muteras
eller Gverkorsas. Denna teknik gar att anvandas pa vilken som helst av de
selektionsmetoder som diskuterades ovan.

2.1.4 Overkorsning

Nar tva individer har valts ut s& kombineras eller 6verkorsas dessa med varandra for
att skapa en ny individ. Det finns lite olika sétt att kombinera tva stycken individer
men en av de enklaste &r att dela l6sningarna vid en bestdmd punkt och sedan ta den
ena delen fran den ena individen och den andra frn den andra individen. Detta ar
dock inte sa bra for alla typer av problem da det inte blir sa stor variation i den nya
individen. Figur 4 nedan visar hur en dverkorsning mellan tva binargenom kan se ut
vid denna typ av Gverkorsning.

Figur 4. Enpunkts-6verkorsning dér halva genomet tas fran varje foralder

Andra populara overkorsningstekniker ar till exempel tvapunkts-6verkorsning dar
barnen skapas utifran tva punkter i foraldrarnas genom. Ett exempel pa detta visas i
Figur 5 nedan.

Figur 5. Tvapunkts-6verkorsning dar tva punkter bestimmer vad som tas fran varje forélder

Givetvis finns det fler éverkorsningsmetoder dar exempelvis fler an en eller tva
punkter anvands vilket da kallas for flerpunks-Gverkorsning eller multi-point
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crossover. Men de enklaste och kanske vanligaste metoderna ar de som har beskrivs
ovan och det gar att fa ett bra resultat med dessa typer av dverkorsning.

2.1.5 Generell evolutionar algoritm

Nar alla steg beskrivna ovan har utforts och ett antal generationer har korts sa fas
forhoppningsuvis till slut en [6sning som ér tillrackligt bra for det &ndamal som den ska
anvandas till. Men det finns inga garantier dver detta eftersom slumpen &r en stor
faktor i denna typ av algoritm. | Figur 6 nedan sa visas pseudokod Gver hur en
generell evolutionar algoritm fungerar (Michalewicz et al., 2000) vilken &r uppbyggd
utav de delar som precis har forklarats.

Procedure evolutionary algorithm
Begin
t=0
initialize P(t)
evaluate P(t)
while (not termination-condition) do
begin
t=t+1
select P(t) from P(t — 1)
alter P(t)
evaluate P(t)
end

end

Figur 6. Strukturen éver en generell evolutionar algoritm

Algoritmen bdrjar med att initiera populationen med genom och sedan evalueras eller
utvarderas varje l6sning i populationen for att mata hur pass bra fitness den har. Efter
detta sa skapas en ny population t + 1 genom att valja ut nya genom dér de med hogre
fitness har storre sannolikhet att véljas. Nagra i den nya populationen kan muteras
eller andras en aning for att fa nya lésningar. Denna selektion och férandring brukar
oftast sattas ihop och goras samtidigt nar detta realiseras i kod. Slutligen s utvérderas
I6sningarna igen och sedan skapas ater igen en ny population. Detta utfors tills ett
visst antal generationer har utforts eller tills ett tillrackligt hogt fitness har uppnatts.

2.2 Artificiella neurala natverk

Artificiella neurala nétverk &r precis som namnet antyder ett forsok att efterlikna en
hjarna och de kan kort sagt anvandas for att fa datorn att "tanka”. Ett ANN har dock
manga anvandningsomraden och ett av dessa &r vissa typer av spel. En av de saker
som gor ett ANN s kraftfullt &r dess formaga att lara sig och generalisera (Buckland,
2002). Detta medfor att en programmerare till exempel inte behdver lara en agent vad
den ska gora i varje situation utan detta kan den sjalv lista ut utifran vad den har lart
sig tidigare.



2.2.1 Neuron

Ett ANN bestar av ett antal neuroner som vanligtvis ar ihopkopplade i olika lager,
aven kallat ett feed forward natverk. Varje neuron tar emot ett antal inputs och
genererar darefter en output. Varje koppling mellan tva neuroner har dven en vikt som
paverkar vardet. | neuronen sa multipliceras inputvardena med vikterna och laggs
sedan ihop. Detta vérde anvénds sedan i en aktiveringsfunktion for att generera olika
outputs.

| Figur 7 nedan sa visas ett exempel pa hur ett enkelt feed forward natverk kan vara
uppbyggt. Med feed forward menas att varje lager av neuroner bara kan vara kopplade
till nésta lager av neuroner.

11 H1

01

Figur 7. Ett neuralt natverk 6ver en XOR-port

| spelsammanhang s& kan de olika lagren ses pa ett enkelt sitt genom att se pa
inputlagret som varden fran sensorer som agenten far in fran varlden. Till exempel sa
kan en sensor vara 6gonen som sager hur langt ifran vissa hinder ar eller hur mycket
hélsa agenten har. Det gomda lagret &r sjdlva hjarnan som é&r tranad for att svara pa
olika typer av inputs. Det gdmda lagret ger sedan olika varden till outputlagret som
kan vara vilket hall som agentens bil ska styra eller vilket hall en karaktar skall rora

sig.

2.2.2 Aktiveringsfunktion

Det finns en hel del olika aktiveringsfunktioner men en av de enklaste ar en sa kallad
stegfunktion dar ett troskelvarde genererar ett av tva véarden beroende pa inputvérdet.
Andra typer kan vara sigmoidfunktion som, istallet for att antingen generera en etta
eller nolla, genererar véarden utefter en kurva som &r symmetrisk kring 0.5.
Sigmoidformeln 1 / (1 + &™) anvands ofta i ANN eftersom den har en valdigt enkel
derivata. Derivatan av s(x) ar s'(x) = s(x) * (1 - s(x)).

| Figur 8 nedan sa visas hur en kurva éver en sigmoidfunktion kan se ut.
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Figur 8. En sigmoidfunktionskurva. Bild tillganglig pa http://en.wikipedia.org/wiki/Sigmoid_function
[hédmtad 2009-04-27]

2.2.3 Traningsmetoder

Det finns olika satt att trana ett ANN pa men ett av det vanligaste sattet ar att anvanda
sakallad backpropagation. Backpropagation fungerar genom att ett antal testfall stalls
upp dar varje input skall ha ett visst ouput. For varje output-neuron sa beraknas en
skillnad, eller ett felvarde, mellan det vérde som returnerades och det som
forvantades. Sedan dndras vikterna sa att felet minskar och detta gors for varje lager i
natverket tills en felmarginal som ar lagom for problemet i fraga har astadkommits
(Buckland, 2002).

I neurala natverk finns det som tidigare sagts en hel del parametrar och vérden att
andra pa for att fa det beteende som ar onskat. Det tar en stund att stalla in dessa
varden pa "ratt” satt och det "ratta” sattet kan ofta vara valdigt svart att hitta genom
att bara forandra varden och kora om sin applikation. Darfor sa vore det véldigt bra att
fa ett neuronnat att lara eller trana sig sjalvt for att pa ett sa optimalt satt som mojligt
I6sa det specifika problemet. Det &r detta som evolutionéra artificiella neurala natverk
eller EANN forsoker gora.

2.2.4 Evolutionara artificiella neurala natverk

Eftersom det ofta blir valdigt mycket parameterinstallningar och tweakningar vid
programmering av ANN for att fa det resultat och beteende som vill uppnas och detta
ofta tar extremt mycket tid fran programmerare sa utvecklades ett antal tekniker for
att evolvera fram strukturen och vikterna i ett ANN genom anvéndning av
evolutionara algoritmer. Detta later utvecklare istallet for att stalla in sjalva ANN:et
beskriva sjalva problemet och O6versétta eventuella losningar mellan de olika
I6sningsrymderna. Detta ar givetvis inte alltid det mest optimala da det till vissa
problem kan vara véldigt svart att utforma en fitnessfunktion eller en Gverkorsning
mellan tva l6sningar som i detta fall &r tva ANN.

Competing conventions problem

Ett stort problem med EANN:s &r det som pa engelska heter "Competing Conventions
Problem” (Buckland, 2002). Detta ar ett stort problem inom denna typ av algoritmer
och kan beskrivas som att ndr det finns flera olika satt att representera ett ANN som
egentligen &r identiska losningar. Figur 9 nedan visar tva identiska natverk som
kommer att generera detta problem.



Figur 9. Tva artificiella neurala natverk med tva input- och en outputneuron

Eftersom sjalva natverken egentligen &r identiska och det enda som egentligen skiljer
de & ar ordningen som neuronerna befinner sig i s& kommer en eventuell
overkorsning att skapa ett problem. Om en enkel enpunkts-6verkorsning anvands sa
kommer resultatet fran ovanstaende natverk att bli som i Figur 10 nedan. Detta ar
givetvis ett daligt resultat da det har skapats dubbla neuroner och den andra héalften av
foraldrarnas beteende har gatt forlorad. Det finns en del satt att undvika detta pa men
det ar bra att kanna till problemet i fraga nar algoritmer for EANN utvecklas.

Figur 10. Tva artificiella neurala natverk efter en 6verkorsning da competing conventions problem har
intraffat

Losningsrepresentation

Precis som for alla evolutionara algoritmer sa ar det stora problemet att finna ett sétt
att representera en losning och berékna ett fitness utifran denna losning. Det finns tva
olika typer av satt for ett EANN att representera en losning, direkt och indirekt. Direkt
representation forsoker representera natverket med det exakta antalet neuroner, antal
kopplingar mellan neuronerna och sd vidare direkt i genomet (Buckland, 2002).
Indirekt representation anvander sig istéllet av tillvaxtregler vilka mer exakt forsoka
efterlika hur kopplingen mellan genotyper och fenotyper fungerar i biologiska system
och ar aningen mer komplicerade och kommer darfor inte tas upp har.

2.2.5 Neat

NEAT?! (Neuro Evolution of Augmenting Topologies) &r en teknik for att optimera
neurala natverk genom att anvénda evolutionéra tekniker och utvecklades av Kenneth

! Neuro Evolution of Augmenting Topologies. http://www.cs.ucf.edu/~kstanley/neat.html (2009-03-02)
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Stanley Owen och Risto Miikkulainen pa University of Texas. NEAT anvénder sig av
direkt representation och bygger pa principen att det ar mest effektivt att borja
evolvera ett litet enkelt neuralt natverk och sedan bygga ut detta och gtra det mer
komplext dver generationer. En sak som ar mycket intressant med denna teknik ar att
den gar att anvanda i realtid for att forbattra agenternas beteende. | spel sa kan detta
vara ett perfekt satt att forhindra att en spelare utnyttjar en svaghet eller ett
upprepande beteende hos agenterna. Ett spel som anvander sig av denna teknik ar
NERO? (Neuro-Evolving Robotic Operatives) vilket foklaras mer i detalj i foljande
delkapitel. Neat forsoker alltid halla natverket sa litet som mojligt genom att borja
med ett litet enkelt natverk och sedan bygga ut detta under kérningen vilket dr ganska
trevligt eftersom natverket da haller sig litet och 6verskadligt men anda tillrackligt
avancerat for att 16sa de problem som behdver l6sas.

2.2.6 Neurala natverk i spel

Det har under aren som har gatt skapats nagra spel som har fatt uppmarksamhet just
tack vare sin unika Al. Nagra exempel pa sadana spel ar bland annat spelet Black and
White (Lionhead Studios, 2002) och Black and White 2 (Lionhead Studios, 2005). |
spelet tar spelaren rollen som en gud som med hjélp av olika formagor och varelser
ska fa invanarna i varlden att dyrka spelaren. Det intressanta med spelet &r den varelse
som spelaren har till sitt forfogande. Denna varelse bdrjar utan nagon speciell
intelligens utan springer mest runt i vérlden och tittar pa objekten och invanarna. Det
gar sedan efter de olika handlingarna som varelsen utfor antingen beléna eller straffa
denne. Allt eftersom spelet fortgar sa lar spelaren sin varelse vad som &r ratt och vad
som ar fel precis som ett barn lar sig i verkliga livet.

NERO som ndmndes tidigare ar ett spel dar spelaren ska lara upp ett lag av robotar till
att 16sa olika sorters problem for att sedan klara av olika uppgifter. Robotarna borjar
utan att veta nagonting om vad de ska gora och gar slumpmassigt runt i varlden.
Spelaren far sedan genom olika reglage stélla in vad som ar ett bra beteende och vad
som ér ett daligt. Till exempel sa kan det vara bra att komma néra en fiende och att
det &r bra att traffa denne med sina vapen medan det ar daligt att sjalv bli traffad av
fiendens vapen. Under tiden som robotarna gar runt i vérlden sa kommer de ibland
narmare en fiende och skjuter pa denne och detta beteende genererar darfor ett hogre
fitness an andra robotars beteende. Efter ett antal generationer robotar s& kommer de
flesta robotar att veta vad de ska gora ndr de ser en fiende och vad de ska gdra nér
fiender skjuter tillbaka.

| spelet Creatures 3 (Creature Labs 1999) sa ska spelaren lara upp sma hariga djur och
lara dem att forsorja och forsvara sig och senare dven att prata. Detta var ett av de
forsta spelen som anvande sig av genetiska tekniker och neurala natverk for att styra
agenterna i varlden och det gjorde sa att spelet blev valdigt oférutsagbart och djupt.

2 Neuro-Evolving Robotic Operatives. http:/nerogame.org/ (2009-03-02)
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3 Problem

Syftet med arbetet ar att undersdka tillampbarheten av att anvanda genetiska
algoritmer och artificiella neurala natverk (ANN) med tekniken NEAT, i spel. Arbetet
kommer till stor del att handla om att undersdka denna teknik och férsoka jamfora de
olika resultat som kan uppnas genom forandring av testmiljon och de parametrar som
styr tekniken. Detta kommer att testas i en spelmiljo dar agenterna maste ta
intelligenta beslut for att forbattra sin egen position i spelvarlden.

En teknik som i denna rapport ska undersckas ar NEAT. Detta eftersom manga spel
skulle kunna dra fordel av tekniken da denna tillater att artificiella neurala natverk
tillampas pa problem dar dessa inte skulle vara lonsamma att anvandas vid traditionell
upplarning av neuronnatet. Vid traditionell upplarning sa maste neuronnétet tranas sa
och vid specifika typer av problem sa kan detta ta valdigt lang tid och det kan bli
extremt manga testfall att skriva. Detta lyckas NEAT l6sa och det verkar vara en
metod som kan anvandas i just spelsammanhang vilket &r ett mycket intressant och
relativt outforskat omrade att undersdka och utforska. Darfor skall denna rapport
undersoka tillampbarheten av NEAT i spel och hur det med relativt liten hjalp och
implementation fran en utvecklare kan lara sig att forbattra sin position i varlden.
Denna kunskap ska forhoppningsvis ge utvecklare mojligheten att utveckla battre Al
till datorspel och andra typer av applikationer dar Al-tekniker kan anvandas.

3.1 Delmal

| det forsta steget s& kommer litteratur angaende evolutionara tekniker och ANN att
lasas. Att hitta I6sningar till de problem som har specificerats kommer &ven det att
vara en stor del av arbetet. | steg tva sa kommer forsok att utféras for att
implementera den eller de l6sningar som anses vara béast utifran den information som
har samlats upp under de tva forsta stegen. En testmiljo kommer darefter att utvecklas
dar en jamforelse mellan de olika instéllningar, parametrar och testmiljéer som har
utforskats kan genomforas pa ett smidigt satt. Testmiljon kommer att vara ett spel av
mindre omfang dar spelaren garna kan se hur agenten eller agenterna utvecklas och
forsoker forbattra sin position i véarlden. Testerna kommer darefter att utvérderas efter
de fitnessvarden som agenterna har lyckats uppna under testets gang.

3.1.1 Delmal 1

Detta delmal kommer genom en litteraturstudie forsoka hitta och utforska de problem
och svarigheter som finns vid implementationen vid denna typ av intelligenta agenter.
Att identifiera I6sningar till problemen och svarigheterna och diskutera de eventuella
fordelar respektive nackdelar som dessa lGsningar medfor kommer dven detta vara en
del i detta steg. Detta kommer att goras i jamforelse med existerande spel och tidigare
publicerade arbeten.

3.1.2 Delmal 2

Detta delmal har som uppgift att implementera den 16sning som verkade vara béast for
problemet i fraga och skapa ett antal tester dar agenternas beteenden enkelt kan
utvarderas i delmal 3. Detta kommer att goras med hjalp av ett enkelt spel som
kommer att utvecklas under detta delmal.

3.1.3 Delmal 3
Detta delmal bestar i att utvardera resultaten genom att studera och jamfdra dessa med
varandra. Fitnessvardet som anvands av algoritmen kommer att undersdkas och
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jamforas med hjélp av Students t-test vilket kommer tas upp i mer detalj i kapitel 4.
Grafer och fitnesskurvor kommer att stéllas upp sa att det blir enklare att fa en syn pa
hur vissa parametrar och installningar paverkar resultatet av algoritmen.
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4 Metod

| kapitel 3 s& beskrivs problemet och de delmal som under arbetets gang skall I6sas.
Detta kapitel kommer att ta upp hur dessa olika steg och delmal kommer att realiseras
och 16sas.

4.1 Metod for delmal 1

Genom att lasa litteratur och kolla pa redan skriven kod sa kommer detta delmal att
Oka kunskapen om tekniken som skall understkas. Denna kunskap kommer att vara
nodvandig for att resterande delmal skall ga att 16sa. Anledningen till varfor tekniken
uppkom och eventuella fardiga implementationer kommer férhoppningsvis att hjalpa
till vid utvecklingen av en egen lésning och med anvandningsomraden och framtida
utveckling av tekniken. Detta delmal &r alltsa till for att fa en djupare forstaelse for
tekniken och dess fordelar och nackdelar och eventuella brister. Eftersom mycket av
koden redan &r skriven kommer en del av detta mal att vara att hitta fardigskriven kod
och ateranvanda denna. Detta eftersom att skriva all kod fran borjan givetvis skulle
vara bra for att lara sig algoritmen och teknikerna men skulle ta for mycket tid.

4.2 Metod for delmal 2

Det finns manga typer av spel som skulle passa med tekniken som kommer att
undersokas. Ett vanligt anvandningsomrade for neruala natverk i spel ar bilspel dar
agenterna dels skall behalla bilen pa vagen och dels forsoka undvika att krocka med
andra bilister och komma fram till mal pa sa kort tid som mojligt. Allt detta skapar
valdigt manga olika situationer vilket kan vara svart for ett Al baserat pa till exempel
state machines att l6sa. Ett neuralt natverk ar bra pa att generalisera och kan darfor om
det ar korrekt upplart kanna igen olika typer av situationer och I6sa dessa pa ett bra
satt. Neat-tekniken ar speciellt bra pa problem dar det finns valdigt manga parametrar
och data att ta hansyn till da det i vanliga neurala natverk hade skapat véldigt manga
traningsfall att lara natverket.

I manga typer av spel kan det daremot vara svart att se nagot riktigt bra
anvandningsomrade for neurala natverk och Neat da denna teknik formodligen bara
skulle gora problemet svarare an vad en enklare teknik skulle gora.

Metoden for att testa tekniken kommer att vara att skapa ett enkelt spel dér agenterna
skall lara sig sjalva och utvecklas till att forbattra sin position i varlden utan nagon
paverkan ifran spelaren sjalv. Det enda som agenterna skall fa som feedback ar
inputvarden fran sensorer som &r fordefinierade. De skall sedan generera
outputvarden som kommer att mappas till att paverka deras position. Vilken typ av
spel som kommer att utvecklas kommer att bestdimmas i kapitel 5.

4.3 Metod for delmal 3

En metod for att utvardera resultatet av implementationen och de olika
parameterinstéliningarna ar att anvanda sig av T-test. T-testet &r ett bra sétt att se om
en mangd testdata dr “battre” an en annan och kommer att tillsammans med lite
kurvor vara en stor del av metoden for att utvardera resultaten av testerna. Grafer och
kurvor ar ett bra satt att se forandringar i till exempel fitnessvarden pa agenterna och
kommer darfor att anvéndas for att visa om algoritmen fungerar och verkligen lar upp
agenterna att navigera och forbéttra sin position i véarlden. Testdatan som samlas upp
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ifrdn testerna av applikationen kommer att forklaras och jamforas genom ovanstaende
metoder.
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5 Genomfdrande

Kapitel 4 tog upp de metoder som skall anvéndas for att 16sa de olika problem som
stalldes upp i kapitel 3. Detta kapitel kommer att ga igenom hur de olika metoderna
realiserats.

5.1 Implementation av spel

Kapitel 4.2 tog upp att ett spel skulle skapas for att testa tekniken Neat. Spelet &r ett
enkelt bilspel dar agenterna skall lara sig att kora runt en bana sa fort som mgjligt.
Fitness bestdms genom att kontrollera hur langt agenterna har lyckats kora under lopp.
Ett lopp pagar under en forbestamd tid och efter tiden &r slut sa borjar alla om. Alla
agenter borjar for enkelhetens skull pa samma stélle och det géaller for agenterna att sa
fort som maojligt kora runt banan utan att kora in i vaggar och eventuella hinder. Varje
lopp pagar under en bestamd tid som raknas efter hur manga uppdateringar som skall
koras. Vid varje uppdatering sa kan bilarna forandra sin position genom att accelerera
eller sakta ner. Nar ett lopp ar fardigkort sa aterstalls bilarnas position och deras
fitness utvarderas och anvands sedan for att trana bilarna, detta kommer att gas
igenom djupare i ett senare delkapitel.

Agenterna bestar av en bil dar den enda informationen som de kanner till ar varden
ifran de sensorer som sitter i en 180 graders bage framat. Dessa sensorer kanner av
om bilarna haller pa att aka in i en vagg och isafall hur langt det ar fram till vaggen.
Dessa varden skickas varje uppdatering till bilens ANN som har trénats av Neat-
algoritmen. Varije bil har tva outputs dér varje output bestimmer hur mycket bilen ska
svanga at varje hall. Ar bada vardena lika dana sé& aker bilen framat eller star still men
ar ett varde storre an det andra sa svanger bilen at det motsatta hallet.

For att utveckla spelet har spraket C# och miljon XNA anvénts. Detta for att fa en sa
kort utvecklingstid som majligt och fa ut resultat pa skarmen snabbast mojligt. For att
skapa det neurala natverket, den evolutionara algoritmen och tekniken Neat sa
kallkodsexempel fran boken Al Techniques for Game Programming, Buckland (2002)
anvants och en specialgjord algoritm har darefter utvecklats utifran dessa exempel.

| foljande delkapitel sa kommer de olika teknikerna, och spelet i stora drag, att
forklaras och implementationen beskrivas.

5.1.1 Bana

Banan som agenterna kor runt pa &r ritad i photoshop och &r enkelt uppbyggd utan
nagon fin grafik. Dar det ar farg sa ar det kollision forutom pa de réda omradena dar
varje omrade representerar en zon i banan. Varje rott omrade har en avtagande rod
farg som borjar pa 255 ifran start och for varje zon minskar med ett i rédhet sa nasta
zon far 254 och zonen efter det far 253 och sa vidare. Detta behdvs for att avgora
vilket hall som agenterna ror sig vilket behovs for att ge ett bra fitnessvérde vilket
kommer tas upp i delkapitel 5.1.2 nedan.

| Figur 11 nedan sa visas screenshot pa en bana dar den till vanster &r banan som visas
for spelaren medan den till héger daven har zonerna som agenterna anvander for att
berékna sina fitnessvarden.
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Figur 11. Screenshot pa en bana med och utan zoner.

Ett antal banor har skapats for att kunna se skillnad pa hur agenterna lar sig att
navigera i dessa. Variationer i antalet zoner och pa avstandet mellan dessa ar ocksa
intressant att undersoka och darfor har ett antal olika banor utvecklats. Banorna ar
gjorda i ett ritprogram och bestar av det som visas i Figur 11 ovan alltsa i svart och
vitt dar det vita eller genomskinliga inte &r kollision medan det svarta &r kollision.
Agenterna anvander sig av en lite annorlunda version av banan dar de réda omraden
representerar de zoner som agenterna anvénder sig av vilket kommer forklaras i mer
detalj i nésta delkapitel.

5.1.2 Agenterna

Varje agent kontrollerar sin egen bil dar dess uppgift ar att fardas sa snabbt och
smidigt runt pa banan som mojligt och helt enkelt komma sa langt som méjligt varje
lopp. Detta kan agenterna astakomma genom att undvika att kollidera med véaggar och
forsoka svanga sa lite som mojligt da deras hastighet framat minskar nar de svanger.
Varje agent har ett visst antal sensorer som anvénds for att navigera runt pa banan.
Varje sensor ger tillbaka ett varde mellan -1 och 1 beroende pa avstandet till det
hinder som den kolliderar mot. Sensorvérdet skickas sedan till det neurala natverket
som styr de tva motorerna som ar kopplade till hjulen.

5.1.3 Fitness

For att utvardera hur bra en agent har kort pa banan vilket behovs for Neat-algoritmen
sd kommer antalet zoner som agenten har passerat att anvandas som fitness. Nar en
agent passerar dver en zon sa kontrolleras den zonens véarde mot den forra besokta
zonens varde som sparas i varje agent. Om den nya zonens vérde &r lagre an det forra
besokta vardet sa 6kas fitness med ett men om det istéllet &r storre sa dras ett ifran
fitnessvardet. Om en agent har lyckats kora ett helt varv eller passerar mallinjen fran
fel hall sa far agenten antingen 10 mer i fitnessvarde eller 10 mindre. Detta for att en
agent inte ska kunna aka fram och tillbaka 6ver mallinjen och fa ett bra fitness for
detta.

5.1.4 Neat

NEAT-Algoritmen som anvands ar skriven utifran exemplen som ges ut tillsammans
med boken Al Techniques for Game Programming, Buckland (2002). Men omskriven
till spraket C# som anvands for denna applikation. Foljande delkapitel kommer att
forklara hur algoritmen har implementerats och hur den har applicerats pa problemet i
fraga. | denna implementation av Neat sa anvandes elitism som selektionsmetod
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eftersom denna alltid tar med nagra av de béttre individerna till nasta generation vilket
ar bra nar l6sningar som har ett hogt fitness bor ha en extra hog sannolikhet att
Overleva.

Genom

Neat genomet &r uppbygt av en lista med neuroner och en lista med lankar. En neuron
innehaller ett unikt identifikationsnummer for just den neuronen och information om
den neuronens funktion inom natverket vilket kan vara om den &r en inputneuron, en
gémd neuron, en biasneuron eller en outputneuron. En lank har information om de tva
neuroner som den kopplar samman och en vikt till den kopplingen. Det finns &ven
andra typer av variabler som om kopplingen ar aktiverad, om det ar en rekurrent
koppling och ett innovationsnummer som strax kommer forklaras. For att enklare
kunna forklara hur lankarna och neuronerna ar uppbyggda sa visas koden for lankarna
och neuronerna i Figur 12 nedan. Anledningen till att klasserna drver av interfacet
ICompareable ar for att de ska ga att jamfora vilket behGvs for att sortera listor med
lankar efter deras innovations-id.
struct LinkGene : IComparable

{
public int FromNeuron, ToNeuron;
public int InnovationlD;
public double Weight;
public bool Enabled;
public bool Recurrent;
}
enum NeuronType
{
Input,
Hidden,
Output,
Bias,
None
}
class NeuronGene
{
public int ID;
public NeuronType NeuronType;
public bool Recurrent;
public double ActivationResponse;
public double SplitY, SplitX;
}

Figur 12. Kodstrukturen for lankar och gener i NEAT

Mutation

Det finns fyra olika typer av mutationer i denna applikation. En mutation kan antingen
lagga till en lank, lagga till en nod, forandra vikten pa en lank eller forandra formen
av kurvan pa en aktiveringsfunktion for en neuron. Vid forandring av en
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aktiveringsfunktion sa anvands variabeln ActivationResponse i klassen NeruonGene
som beskrevs ovan. Denna paverkar lutningen pa kurvan som i detta exempel ar av
typen sigmoid. Vid forandringen av vikten av en lank sa finns det dven en chans att en
helt ny vikt kommer att séttas. Figur 13 nedan visar hur det kan se ut nar en ny neuron
laggs till i ett enkelt natverk med tva inputs och tva outputs. Figur 14 visar hur det kan
se ut ndr en lank laggs till i ett likadant natverk.

Figur 13. Tillagg av en neuron genom mutation i NEAT

Figur 14. Tillagg av en lank genom mutation i NEAT

Om en ny neuron skall laggas till s& maste forst en lank hittas dar den nya neuronen
skall stoppas in, se Figur 13. Nar denna lank har hittats sa stangs den av och tva nya
lankar skapas. En lank till den nya neuronen fran den forsta neuronen och en annan
lank fran den nya neuronen till den sista neuronen. Om en lank skall laggas till sa kan
denna laggas till som en framatlank, rekurrent lank eller en loopad rekurrent lank. En
framatlank ar en helt vanlig lank som gar framat i hierarkin och alltsa till nasta lager.
En rekurrent lank gar tillbaka i hierarkin och gar alltsa till ett tidigare lager. En loopad
rekurrent lank gar tillbaka till neuronen sjalv och ger darfor sig sjalv input.

Innovation

En innovation ar ett minne Gver en mutation och skapas varje gang en mutation av
typen ldagga till nod eller 1agga till lank utfors. Alla innovationer sparas i en lista som
hela tiden kollas mot nér en ny innovation skall skapas. Om en likadan innovation
redan finns i databasen s& anvands den innovationen istallet och binds till den nyligen
skapade neuronen eller lanken. Om en ny nod skapas i natverket sa kommer till
exempel tre stycken innovationer skapas. En innovation for neuronen och tva stycken
for varje lank till och fran den nya noden. Den gamla lanken mellan de tva noderna
som den nya noden anslots till finns fortfarande kvar men ar avstangd med hjalp av
variabeln Enabled som finns i LinkGene-strukturen som beskrevs ovan. Anledningen
till att innovationer anvands ar for att detta i hog grad férenklar konstruktionen av en
overkorsning mellan tva genom.
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Overkorsning

Vid overkorsning mellan tvd genom i NEAT sa kan innovationerna anvéndas. Detta
eftersom varje innovation har ett unikt id och da kan anvandas for att se vad som
skiljer de tva genomen é&t. Sjalva dverkorsningstekniken ar valdigt lik en flerpunkts-
overkorsning och arbetar genom att fér varje gen som finns i genomen sa kontrolleras
forst om denna finns i bada genomen. Om den gor det sa tas denna slumpmaéssigt. Om
den daremot bara finns i en av foraldrarna sa tas den alltid fran den basta av dessa tva.

Arter

Avrter &r ett satt att hjalpa nya natverk i populationen att dverleva. Detta eftersom de
nya natverken dar en ny nod eller lank har skapats ofta ar ganska daliga innan de har
hunnit utveckla nagra intressanta beteenden (Buckland, 2002). Eftersom nya
beteenden &r bra for algoritmen da dessa hjalper till att fa en mangfald s& maste dessa
nya individer hjalpas. Mangfald behovs i genetiska algoritmer da detta 6kar chansen
att en battre 16sning hittas. | NEAT anvands arter for att fa liknande individer att inte
jamféras med resten av populationen. Detta hjalper de nya arterna att i borjan inte
utrotas av alla battre individer som inte tillhér samma art.

Vid varje evolution sa beraknas ett varde ut mellan varje individ och den forsta
individen i varje art, detta varde kallas for kompatibilitetsavstdnd. Om
kompatibilitetsavstandet ar mindre dn ett gransvarde sa laggs individen till i den arten.
Om vardet daremot ar utanfor gransvardet for varje art sa skapas en ny art for just den
individen. For att rakna ut detta varde sa kan antalet innovationer som de bada
individerna har jamforas eftersom dessa ar de antal forandringar som de bada
individerna har gétt igenom. Fler forandringar bidrar till en mer unik art. Aven
vikterna i natverket rédknas ihop och jamfors for att upptécka skillnader mellan de
olika genomen. Nar alla varden &r utrdknade sa kan det slutgiltiga
kompatibilitetsavstandet raknas ut. Detta gors med hjélp av formeln i Figur 15 nedan
dar E och D ar variabler for hur stor skillnaden mellan innovationerna &ar, W ar
skillnaden mellan vikterna i natverket och N ar antalet gener.

. ClE c¢2D
C.Dist=—+——+c3W
N N

Figur 15. Formeln for utrakning av kompatibilitetsavstand

5.2 Utvardering av resultat

For att utvardera resultatet sa skulle ett antal tekniker anvandas. Bland annat sa
kommer T-tester, grafer och analys av beteendet och implementationen utvérderas.
Dessa beskrivs lite mer i detalj i foljande delkapitel. Varje utvéardering kommer att
utforas pa ett antal olika korningsexempel dar olika typer av banor kommer att
anvandas. Aven nagra parameterinstallningar kommer att andras for att forsoka visa
pa skillnader av algoritmen mellan olika installningar.

5.2.1 Students t-test

Students t-test &r en teknik som kan anvandas for att jamfoéra om det finns en skillnad
mellan tvd mangder av varden. Students t-test ger som resultat hur stor
standardavvikelsen &r. Standardavvikelsen ar ett matt pa hur mycket véardena i en
population avviker fran medelvérdet av varje grupps varden. Ju mer skillnad det &r
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mellan de tva olika desto mindre ar talet. Ar talet mindre an ett speciellt gransvarde
som brukar ligga pa runt 0.05 sa sags det att de tvd mangderna &r statistiskt
signifikanta.

5.2.2 Grafer

For att kunna bevisa och fortydliga om fitnessvardet pa agenterna verkligen 6kar och
agenterna alltsa blir béattre eller inte s& kommer grafer att anvandas. Dessa kommer
visa om och hur genomsnitts-fitnessvérdet hos alla agenter i applikationen férandras
efter varje generation av korningen. Ett medelvarde av alla kérningar kommer ocksa
att visas och kommer att anvandas for att jamfora kurvorna mot varandra och
darigenom se om olika parameterinstallningar skiljer sig i hur bra och fort agenterna
tranas. Linjerna i graferna &r utjamnade vilket felaktigt kan ge en bild av att data for
fler testfall &n de tio som kurvorna ar uppbyggda av anvands men detta ar alltsa inte
fallet. Brytpunkter anvands for att visa varje datavdrde mer tydligt och sjalva
diagrammen &r gjorda i programmet Microsoft Excel.

5.2.3 Analys av beteende

For att analysera beteendet hos agenterna sd kommer framst applikationen att koras ett
antal generationer och sedan saktas ner till ett lugnare tempo och agenternas korstil
kan da kontrolleras. Det som kan vara intressant att kolla pa ar hur mycket agenterna
svanger, om de kolliderar med véggar och om de forsoker ta den snabbare végen vid
eventuella vagkorsningar.

5.2.4 Implementationen

Implementationen kommer aven den att analyseras och undersokas da denna
implementation sékerligen kan skilja sig fran andra implementationer som tidigare
gjorts. Det &r aven svart att sakerstalla om implementationen &ar fungerande och om
den inte har nagra buggar och om eventuella buggar kan paverka resultatet. Detta
kommer att namnas men inget fokus kommer att ldggas pa denna del. Svarigheten
med att implementera vissa delar i ett spel jamfort med andra typer av applikationer
och algoritmer kan dven detta vara intressant att jamfora.

5.2.,5 Parameterinstallningar

Ett antal olika parameterinstallningar kommer att testas och jamféras. Detta eftersom
det finns manga parametrar att stalla in i NEAT och dessa kan paverka resultatet en
hel del. Nya parameterinstallningar kommer vara latta att testa och darfor sa begranas
inte antalet har. Varje instalining kommer dven att T-testas och jamforas med de andra
installningarna for att férsoka hitta en skillnad och kunna dra slutsatser utifran dessa
resultat.
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6 Resultat

Syftet med arbetet och denna rapport var att undersoka tillampbarheten av EANN-
algoritmen NEAT i spel. Detta kapitel kommer genom analys av fitnessvérden, grafer
over fitness, agenternas beteende och implementationsdetaljer att presentera resultatet
av detta arbete.

6.1 Exempel 1

| detta exempel har den lite mer innehallsrika banan i Figur 16 nedan anvants.
Agenterna startar i toppen och mitten av banan och skall kora runt denna at hoger sa
fort som majligt. Om agenterna kor at fel hall sa far dessa minus i fitnessvarde annars
far de hogre fitnessvarden ju langre de kommer pa banan.

Figur 16. Banan som anvands i exempel 1

| Figur 17 nedan visas ett screenshot ifran spelet nar det har kort i nio generationer.
Och en del agenter har lart sig kdra runt banan. Den réda bilen ar spelaren som kan
kdra och jamfora sig med de andra agenterna for att se om de har blivit tillrackligt
smarta for att kora battre an en ménsklig spelare.

¢ NeatCars

s B3

Figur 17. Screenshot ifran spelet
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6.1.1 Parameterinstallning 1

Som den forsta korningen sa stalls algoritmen in med ett par olika parametrar. Sedan
kors spelet i 10 generationer dar varje generation kors efter ett fast antal uppdateringar
har genomforts. | detta forsta exempel sa anvands parametrarna i Tabell 1 nedan.
Anledningen till att dessa parametrar har valts ar for att de &r néra de instélIiningar
som anvéndes i exemplen i boken Al Techniques for Game Programming (Buckland,
2002) da dessa verkade fungera bra. Antal uppdateringar har satts till 4000 da ett lagre
varde gav en snabbare kdrning men samre fitness da agenter som rérde sig bra inte
kunde komma sa langt pa banan innan en runda startade om.

Tabell 1. Parameterinstéllningar for exempel 1

Antal agenter: 50 Chans att en ny nod skapas: 3%
Antal sensorer: 5 Chans att en ny lank skapas: 7%
Antal uppdateringar: 4000 | Chans att en rekurrent lank skapas: | 5%
Sensorlangd: 30 Chans att mutation utfors: 20 %
Kompatibilitetstroskelvérde: | 0.26 | Chans for Gverkorsning: 70 %

Resultatet for korningen visas i Figur 18 nedan dar genomsnittet for fitnessvéardena
visas. Det gar att tyda en forbattring hos agenterna vilket visas med den tjockare
svarta genomsnittskurvan. Det gar dven att se att det ar valdigt stor variation pa
resultatet da manga kdrningar okar i fitness ganska fort men dven gar mycket upp och
ner. Dock sa tyder grafen i Figur 18 mycket pa att agenterna lar sig relativt fort och
vid en undersokning av agenterna och hur dessa kor runt pa banan sa gar det att se att
storre delen av dessa faktiskt kan ta sig runt pa banan utan att fastna i vaggarna. Det
finns dock undantag och dven pa sista generationen sa sitter nagra agenter fast i
véggarna, snurrar runt eller star helt stilla.
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Generation

Figur 18. Graf dver 10 kdrningar med parameterinstéllning 1.
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6.1.2 Parameterinstallning 2

Parametrarna som andrats pa fran foregaende installningar ar antalet agenter som
okats till 75, antalet sensorer som 6kades med en och langden pa sensorerna som
minskades till 27. De nya parameterinstéliningarna visas i Tabell 2 nedan. Har ar
antalet agenter okat samtidigt som en sensor har lagts till och langden pa sensorerna
har minskats en aning. Detta ger en storre population och stérre chans att ndgon agent
hittar en bra lésning tidigt men en mindre sannolikhet att tva riktigt bra agenter
kombineras eftersom det finns fler att valja mellan.

Tabell 2. Férandrade parameterinstallningar for exempel 1

Antal agenter: 75 Chans att en ny nod skapas: 3%
Antal sensorer: 6 Chans att en ny lank skapas: 7%
Antal uppdateringar: 4000 | Chans att en rekurrent lank skapas: | 5%
Sensorlangd: 27 Chans att mutation utfors: 20 %
Kompatibilitetstroskelvérde: | 0.26 | Chans for Gverkorsning: 70 %

Resultatet for dessa &ndrade installningar kan ses i Figur 19 nedan dér fitnessvardena
precis som tidigare visas i en graf. Det som gar att upptacka har &r att nagra kurvor
alltid haller sig kring 0 i fitness och detta beror pa att alla individer i populationen har
hamnat i samma art och darfor inte kan ta sig ur denna eller fa nagon variation i sitt
beteende. Detta ar formodligen en bugg i implementationen men tidsbrist har gjort sa
att den buggen har fatt stanna kvar. Det kan aven vara en parameterinstallning som
gor att det blir fel eftersom den inte alltid upptrader. Men den intraffar med sa liten
sannolikhet att den inte stor detta arbete. Genomsnittet och &ven den bésta
fitnesskurvan nedan ar aningen lagre &n den tidigare korningen och detta visar sig
aven i spelet da agenterna kor lite mer slumpmassigt an tidigare och & med bendgna
att fasta i vaggar eller std helt still. Aven har finns dock ett antal individer som kan
kora utmarkt vid de senare generationerna (7-10).
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Figur 19. Graf 6ver fitnessvardena vid anvandning av parameterinstallning 2
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6.1.3 Parameterinstallning 3

De parametrar som ar annorlunda instéllda visas i Tabell 3 nedan och for denna
korning sa andrades chanserna for mutation och éverkorsning for att se om detta
paverkade resultatet markbart. Aven chansen for att nya noder och lankar ska muteras
har Okats for att se om ett mer avancerat natverk ger ett battre resultat eller inte. Pa
grafen i Figur 20 visas aterigen fitnessvardena fran agenterna Over de olika
generationerna. Det som gar att tyda ifran denna korning ar att genomsnittet och alla
korningar utom en fick bra resultat och relativt snabbt lyckades evolvera fram ett
battre beteende. Slutresultatet blev det bdasta resultatet hitils med ett
genomsnittsfitness pa runt 35.

Tabell 3. Varden som anvénds vid parameterinstallning 3

Antal agenter: 50 Chans att en ny nod skapas: 7 %
Antal sensorer: 5 Chans att en ny lank skapas: 10 %
Antal uppdateringar: 4000 | Chans att en rekurrent lank skapas: | 8 %
Sensorlangd: 30 Chans att mutation utfors: 30 %
Kompatibilitetstroskelvéarde: | 0.26 | Chans for Gverkorsning: 80 %
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Figur 20. Graf 6ver fitnessvardena vid anvandning av parameterinstéllning 3

6.1.4 Parameterinstallning 4

Denna korning testar med forandringarna ifran de bada tidigare testerna. Har visas
installningarna i Tabell 4 nedan. Har &r installningarna tagna ifran bade installning 3
och 2 och detta ger en stor population med stor sannolikhet att skapa mer avancerade
natverk. Resultatet av dessa instéllningar visas i grafen i Figur 21 och det gar héar att
se ett generellt samre resultat an de tidigare testerna men &nda ett ganska jamnt
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resultat mellan de olika kdrningarna.

Tabell 4. Varden som anvands vid parameterinstallning 4

Antal agenter: 75 Chans att en ny nod skapas: 7%
Antal sensorer: 6 Chans att en ny lank skapas: 10 %
Antal uppdateringar: 4000 | Chans att en rekurrent lank skapas: | 8 %
Sensorlangd: 27 Chans att mutation utfors: 30 %
Kompatibilitetstroskelvérde: | 0.26 | Chans for Gverkorsning: 80 %
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Figur 21. Graf dver fitnessvéardena vid anvéndning av parameterinstélining 4
6.2 Exempel 2

| detta exempel sa anvands den enklare banan som ar uppbyggd som en cirkel dar
agenterna enbart behdver svanga at ett hall. En bild pa banan visas i Figur 22 nedan.
Ett screenshot ifran spelet nar agenterna har tranat i 9 generationer och lart sig kora
runt banan visas i Figur 23 nedan.
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Figur 22. En ganska enkel bana dar agenterna skall kéra at hdger och endast svanga at ett hall. Inga
vagkorsningar eller andra hinder finns.

Figur 23. Screenshot ifran applikationen

6.2.1 Parameterinstallning 1

Dessa instéllningar upprepar instéllningarna som gjordes i kapitel 6.1 tidigare och kan
Ses i
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Tabell 5 nedan. Resultatet 6ver kérningarna visar att agenterna som lyckas kora runt
pa banan valjer att ligga pa yttersidan runt hela banan vilket kan ses i Figur 23 ovan.
Anledningen till att samma parameterinstaliningar har anvénts ar for att kunna
jamfora vilken paverkan banan har pd beteendet och utvecklingen av agenternas
beteende. Resultatet av kdrningarna kan ses i Figur 24 nedan och genomsnittet av
fitnessvardet dr hogt for denna installning men det finns aven koérningar som far ett
ganska lagt fitness och en kérning som inte fungerar alls.
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Tabell 5. Parameterinstéllning 1 for exempel 2

Antal agenter: 50 Chans att en ny nod skapas: 4%

Antal sensorer: 5 Chans att en ny lank skapas: 7%

Antal uppdateringar: 4000 | Chans att en rekurrent lank skapas: | 7 %

Sensorlangd: 30 Chans att mutation utfors: 30 %

Kompatibilitetstroskelvérde: | 0.26 | Chans for Gverkorsning: 70 %
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Figur 24. Graf dver fitnessvardena vid anvéndning av parameterinstélining 1 for exempel 2

6.2.2 Parameterinstallning 2

For denna installning har agenterna okats i antal och en sensor lagts till.
Installningarna gar att se i
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Tabell 6 nedan. Denna installning verkar ger ett samre resultat och som det gar att se i
Figur 25 nedan sa finns det en korning, korning 9, som gav ett valdigt markligt
resultat da nastan alla agenter larde sig att kora at fel hall pa banan. Detta gav ett
valdigt daligt fitness och eftersom manga agenter tog efter detta beteende sa gav det
ett valdigt 1gt genomsnitt vilket kurvan korning 9 visar. Aven har véljer manga
agenter att folja ytterkanten av banan men lyckas generellt att fa ett bra fitness.
Anledningen till att agenterna valjer att dka at fel hall & formodligen for att en agent
har lart sig kora utan att krocka med vaggarna genom att alltid halla ett avstand ifran
vaggen. Det agenten inte har insett &r att riktningen aven den spelar en stor roll i hur
mycket fitness som agenten kommer att fa. Detta gor att agenten som korde at ratt hall
vid en korning far ett bra fitness och lever vidare i populationen och nar en senare
generation anvander drver detta beteende s& kor den utan att kollidera med vaggarna
fast dven utan att kolla vilket hall den borde kora at.
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Tabell 6. Parameterinstéllning 2 for exempel 2

Antal agenter: 75 Chans att en ny nod skapas: 4 %
Antal sensorer: 6 Chans att en ny lank skapas: 7%
Antal uppdateringar: 4000 | Chans att en rekurrent lank skapas: | 7 %
Sensorlangd: 27 Chans att mutation utfors: 30 %
Kompatibilitetstroskelvérde: | 0.26 | Chans for Gverkorsning: 70 %

200
—e—Korning 1
150 1 —=— Korning 2
Korning 3
Koéring 4
100 + -
@ —x— Korning 5
c —e—Korning 6
s 50 | —+—Korning 7
—-—Korning 8
Koérning 9
0 ' ; ' Kdrning 10
D 2 2 8 10 10 |==Genomsnitt
-50
Generation

Figur 25. Graf over fitnessvérdena vid anvandning av parameterinstélining 2 for exempel 2

6.2.3 Parameterinstallning 3

Denna gdng sa andrades precis som i parameterinstillning 3 for exempel 1
sannolikheten for ndtverken att muteras och sannolikheten for nya noder och lankar
skapas. Dessa instéllningar gav ett ganska bra resultat pa manga kérningar vilket i sin
tur gav ett bra genomsnitt vilket gar att se i Figur 26 nedan. Det gar dven att se att en
korning konvergerade tidigt vilket formodligen beror pa en bugg i applikationen. Men
generellt ett mycket hogt genomsnitt och darfor verkar dessa instéllningar vara bra.
Precis som for den andra banan i exempel 1 tidigare sa var detta installning 3 vilket
verkar ge ett bra resultat vilket har kan ses genom att genomsnittfitnesset ar en bra bit

Over 100.

Tabell 7. Parameterinstéllning 3 for exempel 2

Antal agenter: 50 Chans att en ny nod skapas: 7%
Antal sensorer: 5 Chans att en ny lank skapas: 10 %
Antal uppdateringar: 4000 | Chans att en rekurrent lank skapas: | 8 %
Sensorlangd: 30 Chans att mutation utfors: 30 %
Kompatibilitetstroskelvérde: | 0.26 | Chans for Gverkorsning: 80 %
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Figur 26. Graf over fitnessvérdena vid anvandning av parameterinstélining 3 for exempel 2

6.2.4 Parameterinstallning 4

Denna installning testar bade installning 2 och 3 vilket kan ses i Tabell 8 nedan.
Denna instéllning gav det jdmnaste slutresultatet mellan korningar hittills.
Genomsnittsvardet var inte hogst men inte heller l&gst och dven har ar konvergerar en
korning runt generation 5. Resultatet kan ses i Figur 27 nedan.

Tabell 8. Parameterinstélining 4 for exempel 2

Antal agenter: 75 Chans att en ny nod skapas: 7%
Antal sensorer: 6 Chans att en ny lank skapas: 10 %
Antal uppdateringar: 4000 | Chans att en rekurrent lank skapas: | 8 %
Sensorlangd: 27 Chans att mutation utfors: 30 %
Kompatibilitetstroskelvarde: | 0.26 | Chans for 6verkorsning: 80 %
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Figur 27. Graf 6ver fitnessvardena vid anvandning av parameterinstéalining 4 for exempel 2
6.3 Exempel 3

Till detta exempel sa kommer ett mer extremfall testas dd mutationen satts till ett
véldigt lagt varde. Detta for att undersoka vad ett sadant extremfall ger for
fitnessvarden och hur det paverkar beteendet pa agenterna. | dessa tva korningnar sa
kommer 2% chans for mutation att anvandas. Bada banorna kommer att kéras och
resultaten for dessa kérningar kommer att jamféras med de tidigare kérningarna och
parameterinstallningarna.

Parameterinstallningarna som anvénds ar de som visas i Tabell 9 nedan.

Tabell 9. Parameterinstéllningarna for extremfall i Exempel 3

Antal agenter: 50 Chans att en ny nod skapas: 7%

Antal sensorer: 5 Chans att en ny lank skapas: 10 %

Antal uppdateringar: 4000 | Chans att en rekurrent lank skapas: | 8 %

Sensorlangd: 30 Chans att mutation utfors: 2%

Kompatibilitetstroskelvérde: | 0.26 | Chans for Gverkorsning: 80 %
6.3.1 Banal

I denna korning sa gar det tydligt att se hur avsaknaden av mutation paverkar
genomsnittet av fitnessvardena. Inlarningen och 6kningen i fitnessvarde ar mycket
langsammare och i vissa korningar obefintlig i jamforelse med de tidigare
korningarna i kapitel 6.1 och 6.2. Genomsnittet av korningarna 6kar dock langsamt
men kommer inte upp i samma vérde som de tidigare kdrningarna utan stannar runt 60
i fitnessvarde. Grafen i Figur 28 nedan visar resultatet fran kérningarna.
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Figur 28. Graf 6ver resultatet av extremvarden for bana 1
6.3.2 Bana2

Korningen pa denna lattare bana visar att mutationen inte har sa stor betydelse for att
agenterna ska lara sig folja vaggarna runt banan och inte behdva ta nagra andra beslut.
Alla korningar konvergerade redan runt generation 7 och darfér stannade &ven
genomsnittsfitnesset runt denna generation. Det gar aven att se att storre delen av
korningarna uppférde sig ganska likt varandra i hur snabbt populationen Okade i
fitnessvérde. Resultatet visas i grafen i Figur 29 nedan.
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Figur 29. Graf dver resultatet av extremvarden for bana 2
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6.4 Utvardering av Students t-test

Fitnessvardena for de olika parameterinstallningarna i foregaende sektion gar att
jamféra med hjalp av Students t-test for att jamfora dessa mellan varandra och
bestamma vilka parameterinstallningar som skiljer sig ifran varandra. Detta gors med
hjalp av TTEST i Microsoft Excel. Véardena som presenteras ar tagna ifran Excel med
de parametrar som visas i tabellerna nedan.

6.4.1 Exempel 1

T-testerna for exempel 1 ger vardena som visas i Tabell 10 nedan. Det som gar att se
fran dessa varden ar att endast parameterinstallningarna 3 och 4 skiljer sig signifikant,
givet en signifikanstroskel pa under 0.05, medan nagra andra ar ganska nara.

Tabell 10. Tabell éver T-testerna for Exempel 1

Installningar Varde
T-Test mellan installning 1 och 2 0,16
T-Test mellan installning 1 och 3 0,38
T-Test mellan installning 1 och 4 0,07
T-Test mellan installning 2 och 3 0,11
T-Test mellan installning 2 och 4 0,26
T-Test mellan installning 3 och 4 0,03

6.4.2 Exempel 2

T-testerna for exempel 2 visar att inga av korningarna i exempel 2 skiljer sig
signifikant. Parameterinstallning 1 och 3 skiljer sig ganska mycket men inte under
troskelnivan.

Tabell 11. Tabell éver T-testerna for Exempel 2

Instéllningar Vérde
T-Test mellan installning 1 och 2 0,29
T-Test mellan instéllning 1 och 3 0,08
T-Test mellan installning 1 och 4 0,37
T-Test mellan instéllning 2 och 3 0,10
T-Test mellan installning 2 och 4 0,20
T-Test mellan installning 3 och 4 0,22

Det gar utifran resultaten i t-testerna att se att installning 1, installning 3 och
extremfallet skiljer sig markbart mot de andra instéllningarna da dessa antingen skiljer
sig statistiskt signifikant eller &r valdigt nara signifikanstroskeln. Detta betyder att
dessa instéllningar antingen har ett hogre eller lagre fitness an de andra
instélIningarna. VVardena kommer att beskrivas och utvarderas i mer detalj i kapitel 6.5
nedan.
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6.5 Utvardering av parameterinstallningar

Detta delkapitel kommer att ssmmanfatta och ranka de olika parameterinstéliningarna
som tidigare i detta kapitel testades. Detta for att kunna dra en slutsats over vilka
parameterinstéllningar som var bast for respektive bana.

| Tabell 12 nedan visas de olika slutgiltiga fitnessvardena ifran exempel 1. Det som
gar att se utifran dessa varden ar att installning 1 och 3 &r battre dn de andra tva
installningarna men extremfallet ger ett nastan dubbelt sd hogt genomsnitt pa
fitnessvardet vilket &r lite dverraskande da nastan ingen mutation har anvants i de
kdrningarna och natverken darfor ar valdigt enkla och inte forandras séarskilt mycket
over tiden. Detta betyder att for detta problem sa ar enkla natverk att féredra och
darfor ar ett lagt mutationsvarde att foredra. Till mer komplexa problem sa &r ett
hogre varde att foredra da ett allt for enkelt natverk inte kan 16sa mer komplexa typer
av problem (Yao 1999).

Tabell 12. Fitnessvarden for de olika parameterinstéliningarna

Parameterinstéallning | Fitnessvarde
Instélining 1 32
Installning 2 24
Instéllning 3 34
Instélining 4 17

Extremfall 59

| Tabell 13 nedan visas de olika fitnessvardena for exempel 2. For dessa exempel sa ar
resultatet ganska likt det som visades i Tabell 12. Instdllning 3 &r &ven hér den bésta
parameterinstallningen om extremfallet bortses. Extremfallet ger Overlagset bést
resultat och detta beror formodligen pa samma sak som for exempel 1 déar ett enkelt
natverk presterar battre an ett mer komplext nér det galler hur snabbt natverket tranas.

Tabell 13. Fitnessvdrden for parameterinstéliningarna till exempel 2

Parameterinstéllning | Fitnessvarde
Installning 1 95
Instélining 2 79
Instéllning 3 115
Instélining 4 102

Extremfall 138

Ett antal olika installningar har testats och jamforts i tabellerna ovan och resultatet
visar att extremfallet med en valdigt 1dg mutationssannolikhet ar den installning som
ger bast fitnessvarde pa kortast tid. Dock sa ger de andra installningarna dven de bra
resultat och beteendet pa agenten stammer inte alltid Gverrens med hur stort
fitnessvardet ar. Dessa exempelkdrningar kordes bara dver 10 generationer vilket inte
heller alltid ger ett onskat resultat. Dock s gar det att se att agenterna lar sig sjdlva
och forsoker forbattra sin position i vérlden.
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6.6 Analys

Resultaten i kapitel 6.1 till 6.5 visar att applikationen som implementerats lyckas trana
upp de artificiella intelligenta agenterna att kora runt en bana. Agenterna har visat pa
ett beteende dar de utvecklar sig sjalva Gver ett antal generationer och hela tiden
forbéattrar sin position i varlden. Resultaten visar dven att parameterinstallningarna for
algoritmen anvander paverkar resultatet till stor grad. Installningarna ger dels
variation i hur snabbt agenterna forbattrar sitt fitnessvarde och beteende men daven hur
hogt fitness de far som bast under de generationer som varje kérning pagar.

Graferna som har beskrivit hur genomsnittsfitnessvérdet har 6kat och minskat for de
olika instéllningarna visar alla pa ett gemensamt beteende. Beteendet visar pa ett
genomsnittsfitnessvarde, som i alla tester, har 6kat. De olika instéllningarna har visat
att graden av Okning gar att paverka genom att modifiera de parametrar som finns
tillgangliga. Extremfallen har visat sig vara de bésta instdllningarna vilket ar en
indikation pa att parameterinstéllningarna som har valts som standardinstéllningar inte
var perfekta.

Det finns ingen parameterinstallning som kan beskrivas som den bésta da ett mycket
begransat antal installningar har testats. En ytterligare begransning av resultatet har
varit antalet generationer som i alla tester har varit 10 generationer. Detta ar ett
mycket litet antal da en tydlig indikation pa om fitnessvardet har natt ett stabilt varde
eller inte ar svar att uppfatta.
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7 Slutsats

Foregaende kapitel beskriver resultatet av applikationen som skulle skapas. Det gar att
se att fitnessvardet pa agenterna 6kar under varje korning. Detta visar pa att agenterna
sjalva kan utveckla sitt beteende till att 16sa problemet béattre &n de kunde under de
tidigare generationerna. Det gar dven att se att ett "bra” beteende smittar av sig till
andra agenter da genomsnittsvardet for agenternas fitness generellt okar efter varje
generation vid en korning av applikationen.

Analysen visar att agenterna i applikationen lar sig kéra runt banan och hela tiden l&r
sig och utvecklar ett battre satt att navigera runt banan. Detta visar att tillampbarheten
av tekniken Neat ar god till denna typ av problem. Resultatetn visar att det med stor
framgang gar att anvanda Neat till olika typer av applikationer dar en fitnessfunktion,
som beskriver kvalitén av en I6sning, gar att implementera.

Mangden hardkodning av beteendet har tydligt minskat da utvecklingen till storsta del
har varit att utveckla fitnessfunktionen som utvérderar varje beteende. Mangden
parameterinstallningar har dock inte minskat nagot markbart utan istéllet ligger fokus
pa att hela tiden forbattra fitnessfunktionen och modifiera de parametrar som ingar i
algoritmen.

7.1 Diskussion

Spelet NERO anvénde aven det en algoritm baserad pa Neat for att i realtid trana upp
sina agenter for att 16sa specifika problem. Ett problem med detta ar att for vissa typer
av spel sa kan inlarning i realtid vara en langsam process. Lampligt for inlarning i
realtid ar darfor ett spel dar upprepning ar vanligt, eller tydliga punkter finns, da
agenterna i spelet kan utvérderas och reproduceras for att forbattra resultatet till nasta
korning eller upprepning i spelet. Darfor sa passar vissa typer av spel béattre &n andra
nar en algoritm som Neat skall anvandas. Spel som innefattar nagon form av
beloningssystem dar spelaren sjalv far bestdmma vad som ar ett bra respektive vad
som é&r ett daligt beteende underlattar dven det eftersom fitnessfunktionen blir det som
spelaren matar in. Beteendet hos agenterna kan da aven bli valdigt varierat mellan
olika spelare och kommer anpassas efter hur spelaren valjer att spela spelet vilket
bland annat anvands i spelen NERO och Black and White (Lionhead Studios, 2001).

Kodmassigt sa kraver artificiella neurala natverk ganska mycket kod och néar
genetiska algoritmer och Neat skall in sa okar koden som behover skrivas avsevart.
Koden &r &ven ganska svar att felsoka vid jamforelse med till exempel en
tillstandsmaskin dar varje tillstand som agenten befinner sig i gar att se och
kontrollera, och dar byten mellan olika tillstand oftast inte ar sa komplicerade. Ett
neuralt natverk dr mycket svarare att forstd genom att beteendet uppkommer i och
med de olika input- och outputvardena samt de vikter, noder och kopplingar som
natverket ar uppbyggt av. Neat komplicerar dven sokandet efter fel da Neat férandrar
natverket pa olika satt och gor detta med mycket slumpméssighet som kan vara svar
att aterskapa. En bra sak att anvanda har varit att ge slumptalsgeneratorn ett sa kallat
”seed” som denna anvander for att bestdmma vilka tal som slumpas fram. Detta gor
att det relativt enkelt gar att aterskapa en korning och felsoka denna om detta skulle
behévas. Dock sa har applikationen fortfarande ett litet fel som gar att se i
resultatkapitlet ovan dar vissa korningar helt forstors da alla agenter blir identiska och
star helt stilla. Detta fel har dock en véldigt liten chans att intraffa och forstor darfor
inte s3 mycket av datan.
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En viktig sak att notera ar att eftersom Neat anvander sig av genetiska tekniker sa &r
den mycket baserad pa slumpen. Detta medfor att det ar svart att aterskapa dessa
koérningar enbart efter parameterinstéliningar och liknande eftersom varje korning
kommer att vara annorlunda. Det intressanta med korningarna i féregaende kapitel ar
inte bara att se hur bra de olika parameterinstallningarna ar pa att lara natverken utan
aven trenden som foljer varje exempel, att agenterna verkligen lar sig och far ett hogre
fitness. Detta visar att de forbéattrar sin position i vérlden efter varje generation och att
alla individer i populationen lar sig av varandra och blir battre genom 6verkorsning
och mutation.

Vid forsta anblick sa kan Neat kdnnas som ett bra satt att lara neurala natverk istallet
for att anvanda andra tekniker som till exempel inldrning med backpropagation. En
anledning kan vara att dessa inlarningsmetoder ofta kréaver en hel del modifierande av
olika variabler och Neat inte verkar gora detta. Dock sa ar detta inte helt sant da Neat
ar uppbyggd av en genetisk algoritm och dessa generellt krédver en hel del
installningar av varden. Alltsd gar det att dra slutsatsen att Neat inte ar en
universallosning men anda gar att anvanda till en hel del problem dar inlarning av ett
neuralt natverk med andra tekniker tar for lang tid eller da en fitnessfunktion &r enkel
att implementera.

7.2 Framtida arbete

Da applikationen som utvecklades i samband med detta arbete har ett fel i Neat-
algoritmen, dar alla agenter far samma beteende och darmed ett forstort natverk, sa
skulle en felsokning vara pa sin plats for att l6sa detta fel. Dock sa &r inte detta fel
alltid s& allvarligt for spel dar inlarning kan utféras “offline”. Om inte agenterna
behdver ldra sig undertiden som spelet spelas av spelaren sa gar det helt enkelt bara
att borja om med inlarningen.

En relativt viktig sak som skulle ga att bygga ut och utveckla en hel del é&r
fitnessfunktionen. Denna gar att utveckla mer for att belona agenter som kor bra, och
strunta i eller bestraffa de som kor daligt. Till exempel sa borde agenter som kor at
ratt hall och inte svanger sa mycket fa ett hogre fitnessvarde an agenter som gor det
motsatta. Andra saker som borde 6ka eller minska fitnessvardet &r aven kollision mot
banan eller andra agenter och tiden som agenterna behdver for att hinna runt ett varv
pa banan.

Kollision mellan de olika agenterna skulle antagligen ge ett mycket mer intressant
beteende da agenterna kan léra sig att undvika varandra samtidigt som de aker runt pa
banan. Detta skulle vara bra att ha om det neurala nétverket ska anvandas till ett
riktigt bilspel da agenter som inte undviker kollisioner med andra bilar inte kommer
klara sig sa langt pa banan.

Att utveckla ett riktigt spel vore ocksa ett bra satt att testa om agenterna ar roliga att
spela mot eller med. | ett bilspel sa kan det vara svart att sdga om agenterna verkar
uppfora sig pa ett smart och logiskt sétt innan de finns inne i ett spel dér spelaren och
agenterna har samma forutsattningar och kan kéra mot eller med varandra. Antal
generationer ar aven det en intressant faktor att dndra pa. | dessa exempel sa valdes 10
generationer till varje korning vilket gav en kurva som gick att anvanda for att se en
forbattring hos agenterna men fler generationer skulle vara intressant att testa.

Eftersom artificiella neurala natverk och genetiska algoritmer i allménhet och Neat-
tekniken i synnerhet har valdigt manga parametrar att stalla in for att fa onskat
beteende sa finns det givetvis inte tid att testa alla olika kombinationer i denna
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rapport. Darfor vore det &ven intressant att testa fler olika instéllningar och se hur
resultatet forandras. Olika anvandningsomraden kraver olika parameterinstallningar
och darfér sa maste olika installningar testas for att hitta nagra som passar bra och ger
ett tillrackligt bra resultat for problemet i fraga.

Att kunna spara agenter och deras neuronnat skulle hjalpa avsevért vid felsokning,
instélining och optimering av agenterna. Till detta skulle nétverken behdva sparas och
aven saden for slumptalsgeneratorn skulle med fordel sparas for att anvandas vid den
framtida korningen. Att sedan ladda in specifika uppsattningar natverk och testa dessa
mot varandra och mot olika spelare skulle ge en mycket vardefull information for de
programmerare eller designers som kommer behdva stélla in beteendet for att passa
spelet i fraga.
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