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Περίληψη 
 

Ένα άτοµο παρουσιάζει αυτοέλεγχο όταν επιλέγει να κάνει µια πράξη η οποία θα του 

επιφέρει µια αργοπορηµένη αλλά µεγαλύτερη αµοιβή (γεγονότα που σχετίζονται µε την 

λογική και την ορθολογιστική σκέψη), παρά µια πράξη η οποία θα του επιφέρει µια 

συντοµότερη αλλά µικρότερη αµοιβή (γεγονότα που σχετίζονται µε το συναίσθηµα και 

τον αυθορµητισµό). Ο αυτοέλεγχος µπορεί να επιτευχθεί πιο εύκολα µε τη χρήση της 

προδέσµευσης. Προδέσµευση είναι µια ενέργεια που κάνουµε τώρα η οποία απαλείφει 

την επιλογή του πειρασµού στο µέλλον. 

 

Σε αυτή τη Διπλωµατική Εργασία διερευνάται ο τρόπος µε τον οποίο η προδέσµευση 

συµβάλει στον αυτοέλεγχο ενός οργανισµού κατά την εξέλιξη του. Για τη διεκπεραίωση 

της µελέτης αυτής γίνεται προσοµοίωση της εξέλιξης ατόµων, τα οποία µαθαίνουν να 

έχουν αυτοέλεγχο µε τη χρήση προδέσµευσης.  

 

Η προσοµοίωση γίνεται εφικτή δηµιουργώντας αρχικά ένα πληθυσµό από άτοµα, τα 

οποία θα εκπαιδευτούν να έχουν βελτιωµένη συµπεριφορά αυτοέλεγχου. Ο εγκέφαλος 

κάθε ατόµου προσοµοιώνεται αναπτύσσοντας ένα υπολογιστικό µοντέλο, το οποίο θα 

περιέχει όλα τα βασικά χαρακτηριστικά έτσι ώστε να είναι βιολογικά και ψυχολογικά 

σχετικό, να αντιπροσωπεύει δηλαδή σε µεγάλο βαθµό τον τρόπο λειτουργίας του 

ανθρώπινου εγκεφάλου. Ο εγκέφαλος θα εκπαιδεύεται να έχει αυτοέλεγχο 

χρησιµοποιώντας ένα παιχνίδι γενικού αθροίσµατος, το «Επαναλαµβανόµενο Δίληµµα 

του φυλακισµένου». Το µοντέλο θα έχει εξελικτικό χαρακτήρα, θα υπόκειται δηλαδή σε 

προσοµοίωση της γενετικής εξέλιξης µε µάθηση. Η εφαρµογή της γενετικής εξέλιξης 

γίνεται χρησιµοποιώντας ένα εξελικτικό αλγόριθµο, τις Εξελικτικές Στρατηγικές 

(Evolution Strategies). Μέσω αυτών των στρατηγικών τα άτοµα υπόκεινται σε 

συγκεκριµένες διαδικασίες οι οποίες έχουν ως αποτέλεσµα κάθε γενεά να περιέχει άτοµα 

µε πιο βελτιστοποιηµένα χαρακτηριστικά από αυτά της προηγούµενης γενεάς, τα οποία 

είναι σχετικά µε την επίτευξη αυτοέλεγχου.  

Στα αποτελέσµατα της προσοµοίωσης παρατηρήθηκε ότι αφού τα άτοµα εκπαιδευτούν 

επαρκώς, µε την πάροδο των γενεών παρουσιάζεται βελτιωµένη συµπεριφορά 

αυτοέλεγχου σε αυτά. Η προδέσµευση φάνηκε να αποτελεί σηµαντικό παράγοντα στην 
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επίτευξη αυτοελέγχου καθώς επίσης και η εφαρµογή της εξέλιξης στο µοντέλο. Μέσα 

από τα πειράµατα που εκτελέστηκαν µελετήθηκαν οι παράγοντες που µπορεί να 

επηρεάσουν τον αυτοέλεγχο, όπως για παράδειγµα ο αλγόριθµος µάθησης που 

χρησιµοποιείται και οι τιµές των παραµέτρων της εξέλιξης και των ατόµων που 

απαρτίζουν τον πληθυσµό της προσοµοίωσης. 
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Κεφάλαιο 1! 
 

Εισαγωγή 

 

 

1.1  Ο ρόλος και ο στόχος της έρευνας      1 

1.2  Σχετική έρευνα         3 

1.3! Περίγραµµα Διπλωµατικής Εργασίας      4 

 

 

 

1.1!Ο ρόλος και ο στόχος της έρευνας 

 

Σε αυτή τη Διπλωµατική Εργασία θα µελετηθεί ο τρόπος µε τον οποίο η προδέσµευση 

συµβάλει στον αυτοέλεγχο των οργανισµών κατά την εξέλιξη τους. Πολλές φορές 

αναρωτιόµαστε γιατί κάποιοι άνθρωποι κατορθώνουν να ελέγχουν τις ενέργειες τους 

έχοντας µια οργανωµένη ζωή, ενώ κάποιοι άλλοι δεν µπορούν να ελέγξουν τον 

παρορµητισµό τους υποκύπτοντας συχνά στην επιλογή του πειρασµού. Οι άνθρωποι που 

ανήκουν στην πρώτη περίπτωση δρουν µε βάση την ορθολογιστική σκέψη 

παρουσιάζοντας βελτιωµένη συµπεριφορά αυτοελέγχου, ενώ οι άνθρωποι στην δεύτερη 

περίπτωση δρουν µε βάση την ενστικτώδη συµπεριφορά και δεν παρουσιάζουν 

αυτοέλεγχο. Προβλήµατα στην άσκηση αυτοέλεγχου προκύπτουν όταν υπάρχει έλλειψη 

προθυµίας ή κίνητρου για να πραγµατοποιηθεί η αναστολή των επιθυµιών µας. Δηλαδή, 

ξέρουµε τι είναι καλό για µας (νόηση), αλλά δεν το κάνουµε (κίνητρο). Η διάκριση 

µεταξύ νόησης και κινήτρου έχει παροµοιαστεί µε τη διάκριση µεταξύ των υψηλότερων 

και χαµηλότερων λειτουργιών του εγκεφάλου µας [1]. 

 

Ο αυτοέλεγχος προκύπτει από την επιθυµία να ελέγξουµε την συµπεριφορά µας και πιο 

συγκεκριµένα να καταλήγουµε να κάνουµε την «ορθή» ενέργεια αντί να δρούµε 

παρορµητικά. Πολλές φορές βρισκόµαστε σε δίληµµα εάν θα επιλέξουµε να κάνουµε 

αυτό που θέλουµε αυτή τη στιγµή που µπορεί να µη συνάδει µε τη λογική (ενστικτώδης 
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συµπεριφορά) ή αυτό που είναι ορθό και θεωρείται λογικό (ορθολογιστική σκέψη). Αυτό 

το δίληµµα, όπως έχει αναφερθεί και προηγουµένως, είναι µια εσωτερική σύγκρουση 

ανάµεσα στην ορθολογιστική σκέψη που σχετίζεται µε τις υψηλότερες λειτουργίες του 

εγκεφάλου µας και στην ενστικτώδη συµπεριφορά που σχετίζεται µε τις χαµηλότερες 

λειτουργίες του εγκεφάλου µας [1]. 

 

Βάση της επιστήµης της ψυχολογίας, αφού τα ανθρώπινα όντα είναι εκ φύσεως 

ορθολογιστές οποιαδήποτε ενέργεια που δε συνάδει µε την λογική ή την ορθότητα 

θεωρείται παράλογη συµπεριφορά. Είναι σηµαντικό λοιπόν ένας οργανισµός να µπορεί 

να έχει αυτοέλεγχο, να µπορούν δηλαδή να συµβιβάζονται τα δύο µέρη του εγκεφάλου 

(ορθολογιστική σκέψη και ενστικτώδης συµπεριφορά) και το αποτέλεσµα να ωφελεί τον 

οργανισµό ως σύνολο. Η προδέσµευση είναι ένας τρόπος για επίτευξη αυτού του στόχου, 

δηλαδή της βελτιωµένης συµπεριφοράς αυτοελέγχου, και θα επεξηγηθεί σε αυτή τη 

Διπλωµατική Εργασία πως αυτό µπορεί να εφαρµοστεί σε ένα υπολογιστικό µοντέλο.  

 

Υπάρχουν διάφορες πιθανές εξελικτικές εξηγήσεις για την ύπαρξη του αυτοέλεγχου 

µέσω της προδέσµευσης. Για παράδειγµα ο αυτοέλεγχος µέσω της προδέσµευσης να 

είναι αποτέλεσµα µιας εσωτερικής σύγκρουσης ανάµεσα στα δύο µέρη του εγκεφάλου, 

ή µια παρενέργεια της εξέλιξης των µηχανισµών δέσµευσης για καταστάσεις θεωρίας 

παιγνίου (game-theoretical situations) όπου η προδέσµευση είναι χρήσιµη, ή µια 

συµπεριφορά που προκύπτει από τον εξελικτικό συµβιβασµό των ειδών στην 

πολυπλοκότητα του περιβάλλοντος και τη µεταβλητότητα [2] [3].  

 

Μέσω της προσοµοίωσης του εγκεφάλου σαν ένα υπολογιστικό σύστηµα θα γίνει πιο 

κατανοητός ο τρόπος µε τον οποίο επιτυγχάνεται ο αυτοέλεγχος σε ένα οργανισµό και 

πως αυτός µπορεί να εξασκηθεί και να ενισχυθεί εφαρµόζοντας προδέσµευση. Ένα 

λειτουργικά αποσυντιθέµενο υπολογιστικό σύστηµα µπορεί να έχει εσωτερικές 

συγκρούσεις, αφού διαφορετικές µέθοδοι επιδεικνύουν διαφορετικές συµπεριφορές. Ο 

αυτοέλεγχος µέσω προδέσµευσης είναι ένα παράδειγµα αυτής της εσωτερικής 

σύγκρουσης[2]. Το υπολογιστικό µοντέλο που θα αναπτυχθεί θα περιέχει όλα τα βασικά 

χαρακτηριστικά έτσι ώστε να αντιπροσωπεύει σε µεγάλο βαθµό τον τρόπο λειτουργίας 

του ανθρώπινου εγκεφάλου και να είναι βιολογικά και ψυχολογικά σχετικό. Τα δύο µέρη 

του εγκεφάλου εκ φύσεως συναγωνίζονται για το ποιος θα έχει τον έλεγχο του 
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οργανισµού. Σκοπός εδώ είναι να κατορθώσουν να συµβιβαστούν αυτά τα δύο µέρη, 

καταλήγοντας έτσι στον αυτοέλεγχο του οργανισµού. Το σύστηµα θα έχει εξελικτικό 

χαρακτήρα, θα υπόκειται δηλαδή σε προσοµοίωση της γενετικής εξέλιξης µε µάθηση. 

Θα µελετηθεί η εφαρµογή της προδέσµευσης σε σχέση µε τον αυτοέλεγχο των ατόµων 

εν όσον αυτά εξελίσσονται σχηµατίζοντας καινούριες γενεές.  

 

 

1.2!Σχετική έρευνα 

 

Ο αυτοέλεγχος µέσω της προδέσµευσης έχει ήδη µοντελοποιηθεί και εφαρµοστεί σε 

κάποια υπολογιστικά µοντέλα, µε διάφορες υλοποιήσεις [2] [1] [4]. Σε αυτή την 

Διπλωµατική Εργασία θα ακολουθηθεί µια νέα προσέγγιση. Πιο συγκεκριµένα, θα 

αναπτυχθεί ένα µοντέλο το οποίο θα προσοµοιώνει τις λειτουργίες του εγκεφάλου που 

σχετίζονται µε την επίτευξη αυτοελέγχου χρησιµοποιώντας προδέσµευση. Αυτό το 

µοντέλο θα έχει εξελικτικό χαρακτήρα, θα υπόκειται δηλαδή σε προσοµοίωση της 

γενετικής εξέλιξης µε µάθηση. Η εφαρµογή της εξέλιξης στο µοντέλο θα γίνεται µε τη 

χρήση ενός εξελικτικού αλγορίθµου, τις Εξελικτικές Στρατηγικές [5] [6]. Για την 

συγκεκριµένη µελέτη που γίνεται σε αυτή τη Διπλωµατική Εργασία έχει ήδη αναπτυχθεί 

ένα υπολογιστικό µοντέλο, στα πλαίσια της Διδακτορικής Διατριβής της Gaye Delphine 

Banfield [2], στο οποίο η εφαρµογή της γενετικής εξέλιξης γίνεται χρησιµοποιώντας ένα 

άλλο εξελικτικό αλγόριθµο, τους Γενετικούς Αλγόριθµους (Genetic Algorithms) [7].  

 

Οι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι µπορούν να υλοποιηθούν µε µια από τις τρείς ακόλουθες 

κύριες τεχνικές: Γενετικοί Αλγόριθµοι, Εξελικτικός Προγραµµατισµός και Εξελικτικές 

Στρατηγικές [2]. Παρόλο που και οι τρείς τεχνικές αρχίζουν µε ένα πληθυσµό ατόµων 

που θα εξελιχτούν, κάθε µια από τις οποίες δίνει έµφαση σε διαφορετική πτυχή της 

φυσικής εξέλιξης. Στους Γενετικούς Αλγόριθµους το άτοµο συνήθως αναπαρίσταται µε 

µια σειρά από δυαδικά ψηφία, ο Εξελικτικός Προγραµµατισµός επικεντρώνεται σε 

διαδικασίες που αποφέρουν αλλαγές στη συµπεριφορά µέσα σε µια οµάδα και οι 

Εξελικτικές Στρατηγικές επικεντρώνονται σε αλλαγές στη συµπεριφορά ενός ατόµου. 
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1.3!Περίγραµµα Διπλωµατικής Εργασίας 

 

Στο Κεφάλαιο 2 περιέχεται το γνωσιολογικό υπόβαθρο που είναι απαραίτητο για την 

κατανόηση και διεκπεραίωση αυτής της Διπλωµατικής Εργασίας. Περιγράφονται έννοιες 

όπως ο Αυτοέλεγχος, Προδέσµευση, Ενισχυτική Μάθηση, το παιχνίδι γενικού 

αθροίσµατος «Επαναλαµβανόµενο Δίληµµα του Φυλακισµένου» και Εξελικτικές 

Στρατηγικές. 

 

Στο Κεφάλαιο 3 περιγράφεται ο σχεδιασµός και η υλοποίηση του υπολογιστικού 

µοντέλου, το οποίο προσοµοιώνει την γενετική εξέλιξη ατόµων που µαθαίνουν να έχουν 

βελτιωµένη συµπεριφορά αυτοελέγχου. Η περιγραφή του σχεδιασµού και της 

υλοποίησης διαχωρίζονται σε δύο σκέλη, την µοντελοποίηση αυτοελέγχου ενός ατόµου 

και την εφαρµογή της εξέλιξης στο µοντέλο. 

 

Στο Κεφάλαιο 4 περιγράφονται τα πειράµατα που εκτελέστηκαν στο υπολογιστικό 

µοντέλο, καθώς και µερικές διαφοροποιήσεις που δοκιµάστηκαν κατά την υλοποίηση 

του για εύρεση βέλτιστων αποτελεσµάτων. Επίσης περιέχεται σχολιασµός των 

αποτελεσµάτων της προσοµοίωσης και συζήτηση διάφορων εναλλακτικών 

προσεγγίσεων ή βελτιώσεων που µπορεί να προκύψουν. 

 

Στο Κεφάλαιο 5 περιέχονται µια σύνοψη αυτής της Διπλωµατικής Εργασίας, τα 

συµπεράσµατα από την υλοποίηση της, καθώς και η µελλοντική εργασία που µπορεί να 

προκύψει σε αυτό το θέµα. 
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Κεφάλαιο 2! 
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2.1!Αυτοέλεγχος 

 

Ο αυτοέλεγχος µπορεί να ορισθεί ως ο έλεγχος των συναισθηµάτων, επιθυµιών, ή 

ενεργειών ενός ατόµου, µε θέληση του ίδιου του ατόµου. Πιο συγκεκριµένα, προκύπτει 

από την επιθυµία να ελέγξουµε την συµπεριφορά µας [1]. Πολλές φορές βρισκόµαστε σε 

δίληµµα εάν θα επιλέξουµε να κάνουµε αυτό που θέλουµε αυτή τη στιγµή που έχει άµεση 

αλλά µικρή ανταµοιβή (ενστικτώδης συµπεριφορά) ή αυτό που είναι ορθό για το µέλλον 

που έχει µεγαλύτερη αλλά καθυστερηµένη ανταµοιβή (ορθολογιστική σκέψη). Για 

παράδειγµα, ένας φοιτητής βρίσκεται σε δίληµµα εάν θα πάει βόλτα το βράδυ ή αν θα 

µείνει σπίτι να διαβάσει για την εξέταση που έχει σε τρεις ηµέρες. Εάν επιλέξει να κάνει 

αυτό που θέλει αυτή την στιγµή, δηλαδή να πάει βόλτα, η αµοιβή θα έρθει σύντοµα αλλά 

θα είναι µικρής αξίας. Εάν επιλέξει να κάνει αυτό που είναι ορθό για το µέλλον του, 

δηλαδή να µείνει σπίτι να διαβάσει, η αµοιβή θα αργήσει να έρθει αλλά θα είναι 

µεγαλύτερης αξίας. Αυτό το δίληµµα είναι µια εσωτερική σύγκρουση ανάµεσα στην 

ορθολογιστική σκέψη που σχετίζεται µε τις υψηλότερες λειτουργίες του εγκεφάλου µας 
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και στην ενστικτώδη συµπεριφορά που σχετίζεται µε τις χαµηλότερες λειτουργίες του 

εγκεφάλου µας [1]. 

 

 Ο αυτοέλεγχος µας εξασκείται όταν επιλέγουµε την αργοπορηµένη αλλά µεγαλύτερη 

αµοιβή έναντι της συντοµότερης αλλά µικρότερης [2], δηλαδή στο παράδειγµα που 

αναφέρθηκε πιο πριν ο φοιτητής να µείνει σπίτι ολόκληρο το βράδυ να διαβάσει για την 

εξέταση που έχει σε τρεις ηµέρες. Αυτές οι επιλογές καθώς και οι αξίες τους σε σχέση µε 

τη χρονική στιγµή φαίνονται στο Σχήµα 2.1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Σχήµα 2.1 Απεικόνιση της επιλογής της καθυστερηµένης-µεγαλύτερης έναντι της συντοµότερης-

µικρότερης ανταµοιβής [8] 

 

 

Όπως φαίνεται στο Σχήµα 2.1, αρχικά η αξία της αργοπορηµένης-µεγαλύτερης (LL) 

αµοιβής είναι µεγαλύτερη από την αξία της συντοµότερης-µικρότερης (SS) αµοιβής. 

Όµως τη χρονική στιγµή t2 που είναι πολύ κοντά η απόκτηση της συντοµότερης-

µικρότερης και πολύ µακριά η απόκτηση της αργοπορηµένης-µεγαλύτερης αµοιβής, οι 

αξίες αντιστρέφονται µε αποτέλεσµα η αξία της συντοµότερης-µικρότερης να είναι 

µεγαλύτερη από την αξία της αργοπορηµένης-µεγαλύτερης αµοιβής. Αυτό συµβαίνει 

επειδή δίνεται µια µικρή έκπτωση στην αξία της αργοπορηµένης-µεγαλύτερης αµοιβής 

διότι βρίσκεται πιο µακριά χρονικά και συνεπώς τα αποτελέσµατα θα αργήσουν να 

έρθουν άρα είναι µικρότερη η σηµασία που τους δίνεται. Ως αποτέλεσµα προκύπτει 

δίληµµα τη χρονική στιγµή t2 για την πράξη που θα επιλεχθεί, και αφού υπάρχει δίληµµα 

τότε υπάρχει και εξάσκηση του αυτοέλεγχου του ατόµου εκείνη τη στιγµή. Αξίζει να 
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σηµειωθεί ότι δίληµµα υπάρχει µόνο όταν οι αξίες των δύο αµοιβών είναι κοντινές. Σε 

περίπτωση που οι δύο αξίες έχουν µεγάλη διαφορά τότε δεν θα υπάρχει δίληµµα αφού 

όπως είναι φυσικό θα επιλεχθεί η µεγαλύτερη αξία. Το άτοµο θα παρουσιάσει αυτοέλεγχο 

εάν τη χρονική στιγµή t2 επιλέξει την αργοπορηµένη-µεγαλύτερη αµοιβή παρά τη 

συντοµότερη-µικρότερη.  

 

 

2.2!Προδέσµευση 

 

Η προδέσµευση µπορεί να ορισθεί ως µια ενέργεια που κάνουµε τώρα µε σκοπό να 

απαλείψουµε την επιλογή του πειρασµού στο µέλλον. Δηλαδή, αποτρέπουµε µια 

ενέργεια µας στο µέλλον η οποία δεν πρέπει να γίνει ή την κάνουµε πιο δύσκολο να 

εκπληρωθεί [2]. Η προδέσµευση επιλύει την εσωτερική σύγκρουση ανάµεσα στα δύο 

µέρη του εγκεφάλου µας περιορίζοντας ή απορρίπτοντας µελλοντικές µας επιλογές του 

πειρασµού [1]. Συνεπώς η προδέσµευση αποτελεί ένα µηχανισµό για υποβοήθηση της 

επιλογής της αργοπορηµένης-µεγαλύτερης αµοιβής παρά της συντοµότερης-µικρότερης.  

 

Ένα παράδειγµα εφαρµογής της προδέσµευσης σύµφωνα µε το παράδειγµα του φοιτητή 

που αναφέρθηκε προηγουµένως, θα ήταν να πει ο φοιτητής στους φίλους του να µην του 

προτείνουν να πάει βόλτα µαζί τους εάν διοργάνωναν κάτι τέτοιο. Έτσι ο φοιτητής δεν 

θα είχε την επιλογή της βόλτας και θα ήταν πιο πιθανόν να παραµείνει στο σπίτι να 

διαβάσει για την εξέταση που θα είχε. Ως αποτέλεσµα βοήθησε στην επίτευξη του 

αυτοέλεγχου του επιλέγοντας την αργοπορηµένη αλλά µεγαλύτερη αµοιβή. 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Σχήµα 2.2 Απεικόνιση της εφαρµογής της προδέσµευσης [8] 
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Όπως φαίνεται στο Σχήµα 2.2, όταν εφαρµόζεται προδέσµευση, τη χρονική στιγµή t2 

απαλείφεται η επιλογή της συντοµότερης-µικρότερης αµοιβής µε αποτέλεσµα η µόνη 

δυνατή επιλογή να είναι η αργοπορηµένη-µεγαλύτερη αµοιβή. Συνεπώς επιτυγχάνεται ο 

αυτοέλεγχος. 

 

 

2.3!Ενισχυτική Μάθηση 

 

2.3.1!Περιγραφή Μοντέλου Ενισχυτικής Μάθησης 

 

Η Ενισχυτική Μάθηση (Reinforcement Learning) είναι µια κατηγορία µηχανικής 

µάθησης (machine learning) στην οποία το σύστηµα προσπαθεί να µάθει µέσω της 

αλληλεπίδρασης του µε το περιβάλλον. Είναι ο πιο φυσικός τρόπος µάθησης και έχει τις 

ρίζες της στην ψυχολογία της µάθησης των ζώων. 

 

 

 

 

 

 

 

 
Σχήµα 2.3 Μοντέλο ενισχυτικής µάθησης 

 

 

Στο Σχήµα 2.3 φαίνονται τα συστατικά στοιχεία της ενισχυτικής µάθησης τα οποία 

περιγράφουν τον τρόπο λειτουργίας της. Υπάρχουν δύο οντότητες, ο πράκτορας και το 

περιβάλλον. Ο πράκτορας είναι αυτός που µαθαίνει µέσω της αλληλεπίδρασης του µε το 

περιβάλλον και µέσω της µάθησης του γίνεται καλύτερη η απόδοση του µε την πάροδο 

του χρόνου. Όταν ο πράκτορας εκτελέσει µια ενέργεια, αυτή η ενέργεια στέλνεται στο 

περιβάλλον. Όταν το περιβάλλον λάβει την ενέργεια του πράκτορα, τότε του στέλνει 

πίσω ένα ενισχυτικό σήµα το οποίο περιέχει την αµοιβή του για την ενέργεια που µόλις 

Πράκτορας 

Περιβάλλον 

Ενέργεια Κατάσταση Ενισχυτικό 

σήµα 
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εκτέλεσε. Αυτό το ενισχυτικό σήµα παράγεται από ένα «κριτή» που εµπεριέχεται στο 

περιβάλλον, ο οποίος αξιολογεί την ενέργεια του πράκτορα. Ο κριτής δεν λέει ποια 

ενέργεια είναι η καλύτερη στην παρούσα κατάσταση, αλλά µόνο αξιολογεί την ενέργεια 

που εκτελέστηκε. Η αµοιβή που λαµβάνει ο πράκτορας µπορεί να είναι είτε επιβράβευση 

είτε τιµωρία. Δίνεται επιβράβευση όταν η ενέργεια που εκτελέστηκε βοηθάει στην 

επίτευξη του στόχου του πράκτορα, ενώ τιµωρία όταν συµβαίνει το αντίθετο. Επίσης το 

περιβάλλον στέλνει στον πράκτορα την κατάσταση στην οποία βρίσκεται. Έτσι ο 

πράκτορας µαθαίνει να υπολογίζει ποιες είναι οι σωστές ενέργειες σε κάθε κατάσταση 

βάση των αµοιβών που παίρνει.  

 

Ο πράκτορας κάθε φορά έχει δύο επιλογές, να κάνει εκµετάλλευση ή εξερεύνηση. Στην 

εκµετάλλευση επιλέγει να εκτελέσει µια ενέργεια που ξέρει από την µέχρι τώρα εµπειρία 

του ότι θα του επιφέρει µια καλή αµοιβή στην παρούσα κατάσταση, ενώ στην εξερεύνηση 

επιλέγει να εκτελέσει µια ενέργεια που δεν γνωρίζει τι αµοιβή θα του επιφέρει. Ο 

πράκτορας είναι καλό να κάνει και εκµετάλλευση και εξερεύνηση για να υπάρξουν 

ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Είναι καλό να κάνει µερικές φορές εξερεύνηση γιατί 

µπορεί να ανακαλύψει µια ενέργεια που θα του επιφέρει καλύτερη αµοιβή από αυτές που 

ήδη γνωρίζει από το ιστορικό του, αλλά δεν πρέπει να κάνει εξερεύνηση για πάντα. Η 

συχνότητα εξερεύνησης πρέπει να µικραίνει όσο περνάει ο καιρός καθώς αυτό εγγυάται 

καλύτερα αποτελέσµατα και γρήγορη σύγκλιση. 

 

2.3.2!Πολιτική ε-greedy 

 

Ο πράκτορας ακολουθεί µια συγκεκριµένη πολιτική κατά τη διάρκεια της µάθησης του. 

Αυτή η πολιτική καθορίζει την ενέργεια που θα εκτελέσει σε κάθε κατάσταση που µπορεί 

να προκύψει.  

 

Στην υλοποίηση αυτής της διπλωµατικής εργασίας έχει χρησιµοποιηθεί η πολιτική ε-

greedy. Στην πολιτική ε-greedy χρησιµοποιείται µια ισοζυγισµένη τακτική µεταξύ 

εκµετάλλευσης και εξερεύνησης. Πιο συγκεκριµένα, υπάρχει µια µικρή πιθανότητα ‘ε’ 

για εξερεύνηση, αλλιώς εκτελείται εκµετάλλευση. Αυτή η πιθανότητα ‘ε’ µικραίνει µε 

την πάροδο του χρόνου έτσι ώστε να είναι εγγυηµένη η επίτευξη ασύµπτωτης σύγκλισης.  
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2.3.3!Μέθοδος Χρονικών Διαφορών 

 

Η Μέθοδος Χρονικών Διαφορών (Temporal Difference methods) χρησιµοποιείται στην 

ενισχυτική µάθηση για την πρόβλεψη του ποσού των αµοιβών σε κάθε κατάσταση [9]. Η 

ιδέα αυτής της µεθόδου είναι ότι η µάθηση εκφράζεται από τη διαφορά µεταξύ δύο 

διαδοχικών προβλέψεων του κριτή, και αυτή η διαφορά πρέπει να µειώνεται µε την 

πάροδο του χρόνου. Συνεπώς έτσι µειώνεται η πιθανότητα µετά από µια επιτυχηµένη 

ενέργεια του πράκτορα να ακολουθείται µια αποτυχηµένη ενέργεια.  

 

Στο Σχήµα 2.4 παρουσιάζεται ο κανόνας µάθησης Χρονικών Διαφορών για δύο χρονικές 

στιγµές. Εκφράζει την αξία µιας συγκεκριµένης κατάστασης σε µια χρονική στιγµή.  

 

 

 
Σχήµα 2.4 Κανόνας µάθησης Χρονικών Διαφορών (TD-learning rule) 

 

 

Ο παράγοντας έκπτωσης ‘γ’ µπορεί να πάρει τιµές από 0 µέχρι 1 και χρησιµοποιείται για 

να δώσει την επιθυµητή βαρύτητα σε µια αµοιβή. Δηλαδή, εάν θέλουµε να δώσουµε 

µεγαλύτερη βαρύτητα σε µια αµοιβή τότε η παράµετρος ‘γ’ θα έχει µια µεγάλη τιµή 

κοντά στο 1, ενώ εάν θέλουµε να δώσουµε µικρότερη βαρύτητα σε µια αµοιβή τότε η 

παράµετρος ‘γ’ θα έχει µια µικρή τιµή κοντά στο 0.  

 

Η Μέθοδος Χρονικών Διαφορών έχει δύο τύπους συναρτήσεων αξίας: 

−! Vπ(s) : Καθορίζει την αξία της κατάστασης ‘s’ βάση µιας πολιτικής ‘π’  

−! Qπ(s,a) :  Καθορίζει την αξία εκτέλεσης µιας ενέργειας ‘a’ σε µια κατάσταση ‘s’ 

βάση µιας πολιτικής ‘π’ 

 

V(St) = V(St) + η [γ V(St+1) - V(St)] 

όπου: V(St) είναι η εκτίµηση της αξίας για την κατάστασης S τη χρονική στιγµή t 

 V(St+1) είναι η εκτίµηση της αξίας για την κατάσταση S τη χρονική στιγµή t+1 

 η είναι ο ρυθµός µάθησης (learning rate)  

 γ είναι ο παράγοντας έκπτωσης (discount factor) για µελλοντικές αµοιβές 
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H συνάρτηση αξίας µπορεί να διαφέρει σε κάθε αλγόριθµο. Σε αυτή τη Διπλωµατική 

εργασία έχουν δοκιµαστεί δύο διαφορετικοί αλγόριθµοι Χρονικών Διαφορών, το Q-

Learning [10] και το SARSA [11]. Η συνάρτηση αξίας για τον αλγόριθµο Q-Learning 

περιγράφεται στο Σχήµα 2.5 και για τον αλγόριθµο SARSA στο  

Σχήµα 2.6. Ο αλγόριθµος SARSA ακολουθεί µια πολιτική (on-policy learning 

algorithm). Αρχίζει µε µια τυχαία πολιτική και προσπαθεί να την κάνει καλύτερη µε την 

πάροδο του χρόνου, καθώς επίσης µαθαίνει την αξία της πολιτικής του πράκτορα βάση 

των ενεργειών του. Ο αλγόριθµος Q-Learning δεν ακολουθεί µια πολιτική (off-policy 

learning algorithm). Χρησιµοποιεί οποιαδήποτε πολιτική για να υπολογίσει το ‘Q’ και 

µαθαίνει την αξία της βέλτιστης πολιτικής ανεξαρτήτως των ενεργειών του πράκτορα.  

 

 

 
Σχήµα 2.5 Συνάρτηση αξίας αλγόριθµου Q-Learning 

 

 

 

 
Σχήµα 2.6 Συνάρτηση αξίας αλγόριθµου SARSA 

 

 

Q(s,a) = Q(s,a) + α*[r’ + γ*maxβQ(s’,β) – Q(s,a)] 

όπου: Q(s,a) είναι η αξία για την εκτέλεση µιας ενέργειας ‘a’ στην κατάσταση ‘s’ 

 a είναι ο ρυθµός µάθησης  

 r είναι η αµοιβή  

 maxβQ(s’,β) είναι η µεγαλύτερη αµοιβή στην κατάσταση s’ 

Q(s,a) = Q(s,a) + α*[r’ + γ*Q(s’,a’) – Q(s,a)]!

όπου: Q(s,a) είναι η αξία για την εκτέλεση µιας ενέργειας ‘a’ στην κατάσταση ‘s’ 

 a είναι ο ρυθµός µάθησης  

 r είναι η αµοιβή  

 Q(s’,a’) είναι η αξία για την εκτέλεση µιας ενέργειας ‘a’’ στην κατάσταση ‘s’’ 
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2.4!Παιχνίδι «Επαναλαµβανόµενο Δίληµµα του Φυλακισµένου» 

 

Το παιχνίδι «Επαναλαµβανόµενο Δίληµµα του Φυλακισµένου» ανήκει στην κατηγορία 

των παιγνίων γενικού αθροίσµατος και µοντελοποιεί καταστάσεις πραγµατικού κόσµου. 

Το παιχνίδι παίζεται σε πολλές επαναλήψεις και η λογική του βασίζεται σε δύο παίκτες 

που είναι αντίπαλοι και δρουν µε βάση τα δικά τους συµφέροντα, µε σκοπό να πάρουν 

την µεγαλύτερη δυνατή συνολική αµοιβή. Οι παίκτες έχουν µόνο δύο επιλογές σε κάθε 

επανάληψη, να συνεργαστούν ή να συνεχίσουν να επιµένουν. Ανάλογα µε την επιλογή 

που κάνει ο κάθε παίκτης κάθε φορά, παίρνει την ανάλογη αµοιβή. Η υψηλότερη ολική 

αµοιβή δίνεται όταν συνεργαστούν και οι δύο παίκτες και η χαµηλότερη όταν επιµένουν 

και οι δύο. Όταν ο ένας επιλέξει συνεργασία και ο άλλος επιµονή τότε παίρνουν µια 

ενδιάµεση ολική αµοιβή.  

 

Πιο συγκεκριµένα, οι αναλογίες των αµοιβών για κάθε επιλογή των παικτών καθώς και 

ο κανόνας που πρέπει να ισχύει για τις τιµές τους φαίνονται στο Σχήµα 2.7. 

 

 

 

 

 

 
Σχήµα 2.7 Πίνακας αµοιβών για το παιχνίδι «Επαναλαµβανόµενο Δίληµµα του Φυλακισµένου»[6] 

 

 

2.5!Εξελικτικές Στρατηγικές 

 

Οι Εξελικτικές Στρατηγικές (Evolution Strategies) είναι µια υποκατηγορία των µεθόδων 

άµεσης αναζήτησης και βελτιστοποίησης, και ανήκουν στην κατηγορία των Εξελικτικών 

Αλγορίθµων (Evolutionary Algorithms) [5]. Ο συνήθης στόχος των Εξελικτικών 

Στρατηγικών είναι να βελτιστοποιηθούν κάποιες αντικειµενικές συναρτήσεις (objective 

functions) σε σχέση µε ένα σύνολο αντικειµενικών παραµέτρων (object parameters) [6].  
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Οι Εξελικτικές Στρατηγικές προσοµοιώνουν την εξέλιξη των ατόµων. Αυτό γίνεται 

εφικτό εφαρµόζοντας στη µοντελοποίηση “άτοµα” τα οποία µε το πέρασµα των γενεών 

θα έχουν όλο και πιο βελτιστοποιηµένα χαρακτηριστικά.  Πιο συγκεκριµένα, υπάρχει 

ένας αρχικός πληθυσµός από άτοµα. Αυτά τα άτοµα έχουν κάποιες παραµέτρους, τις 

οποίες εµείς θέτουµε ανάλογα µε το στόχο µας, οι οποίες θα βοηθούν στην 

βελτιστοποίηση της αντικειµενικής συνάρτησης των ατόµων µε το πέρασµα των γενεών. 

Χρησιµοποιούνται διαδικασίες όπως η µετάλλαξη, ο ανασυνδυασµός και η επιλογή [6]. 

Αυτές οι διαδικασίες εφαρµόζονται στα άτοµα, µε σκοπό κάθε καινούρια γενεά που θα 

παράγεται να περιέχει ένα πληθυσµό µε άτοµα πιο εξελιγµένα σε στοιχεία που εµείς 

επιλέγουµε. Στον αλγόριθµο αυτό εκτελούνται πολλές επαναλήψεις, και σε κάθε 

επανάληψη δηµιουργείται µια καινούρια γενεά η οποία περιέχει ένα πληθυσµό µε τα 

ισχυρότερα άτοµα της προηγούµενης γενεάς. Μετά το τέλος των επαναλήψεων, θα 

έχουµε µια γενεά αποτελούµενη από άτοµα µε βελτιστοποιηµένα τα χαρακτηριστικά  που 

επιθυµούµε.  

 

Ένα άτοµο στις Εξελικτικές Στρατηγικές έχει την εξής δοµή: 

 a := (y, s, F(y)) 

όπου ‘y’ είναι οι αντικειµενικές παράµετροι (object parameters), ‘s’ είναι οι παράµετροι 

στρατηγικής (strategy parameters) και ‘F(y)’ είναι η αντικειµενική συνάρτηση (objective 

function) του ατόµου. 

 

Υπάρχουν δύο τρόποι για επιλογή των ατόµων που θα αποτελούν τη νέα γενεά: 

−! comma-selection (µ/ρ, λ) : Τα άτοµα που θα αποτελούν την επόµενη γενεά 

επιλέγονται από τον πληθυσµό των απογόνων µόνο 

−! plus-selection (µ/ρ + λ) : Τα άτοµα που θα αποτελούν την επόµενη γενεά 

επιλέγονται από τον πληθυσµό των γονέων και των απογόνων 

 

Το ‘µ’ υποδηλώνει τον αριθµό των γονέων, το ‘λ’ τον αριθµό των απογόνων που θα 

παραχθούν και το ‘ρ’ τον αριθµό ανάµιξης (πόσοι γονείς θα συµβάλουν στην παραγωγή 

ενός απογόνου) [5]. 
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3.1!Εισαγωγή 

 

Σκοπός αυτής της Διπλωµατικής Εργασίας είναι να µελετηθεί πως η προδέσµευση 

βοηθάει στον αυτοέλεγχο ενός οργανισµού κατά την εξέλιξη του. Για την εφαρµογή της 

µελέτης αυτής θα γίνει προσοµοίωση της εξέλιξης ατόµων. Σε κάθε γενεά τα άτοµα που 

την αποτελούν θα εκπαιδεύονται ώστε να έχουν αυτοέλεγχο χρησιµοποιώντας 

προδέσµευση. Βάση της θεωρίας της εξέλιξης που υποστηρίζει ότι επιβιώνει ο 

ισχυρότερος [12], τα άτοµα µε τις βέλτιστες συµπεριφορές αυτοελέγχου θα σχηµατίζουν 

την επόµενη γενεά. Έτσι µε την πάροδο των γενεών και αφού τα άτοµα εκπαιδευτούν, θα 

παρουσιάζεται βελτιωµένη συµπεριφορά αυτοέλεγχου στο σύνολο.  

 

3.2!Περιγραφή Σχεδιασµού και Υλοποίησης 
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3.2.1!Μοντελοποίηση Αυτοέλεγχου 

 

3.2.1.1! Σχεδιασµός 

 

Τα άτοµα που αποτελούν µια γενεά θα εκπαιδεύονται να έχουν αυτοέλεγχο 

χρησιµοποιώντας προδέσµευση. Η εκπαίδευση για επίτευξη του αυτοέλεγχου θα γίνεται 

στον ‘εγκέφαλο’ των ατόµων, και πιο συγκεκριµένα στο άνω και κάτω µέρος του 

εγκεφάλου που αντιπροσωπεύουν την ορθολογιστική σκέψη και την ενστικτώδη 

συµπεριφορά αντίστοιχα. Ο εγκέφαλος κάθε ατόµου θα προσοµοιώνεται αναπτύσσοντας 

ένα υπολογιστικό µοντέλο το οποίο θα περιέχει όλα τα βασικά χαρακτηριστικά έτσι ώστε 

να είναι βιολογικά και ψυχολογικά σχετικό, να αντιπροσωπεύει δηλαδή σε µεγάλο βαθµό 

τον τρόπο λειτουργίας του ανθρώπινου εγκεφάλου.  Τα δύο µέρη του εγκεφάλου εκ 

φύσεως συναγωνίζονται για το ποιος θα έχει τον έλεγχο του οργανισµού. Σκοπός εδώ 

είναι να κατορθώσουν να συµβιβαστούν αυτά τα δύο µέρη, καταλήγοντας έτσι στον 

αυτοέλεγχο του οργανισµού. Αυτός ο ανταγωνισµός µπορεί να εφαρµοστεί στο µοντέλο 

µε το παιχνίδι «Επαναλαµβανόµενο Δίληµµα του Φυλακισµένου» (Iterated Prisoner’s 

Dilemma (IPD)) [1]. 

 

Ο εγκέφαλος θα εκπαιδεύεται να έχει αυτοέλεγχο χρησιµοποιώντας το παιχνίδι 

«Επαναλαµβανόµενο Δίληµµα του Φυλακισµένου». Αυτό το παιχνίδι παίζεται σε πολλές 

επαναλήψεις και η λογική του βασίζεται σε δύο παίκτες που είναι αντίπαλοι και δρουν 

µε βάση τα δικά τους συµφέροντα, µε σκοπό να πάρουν την µεγαλύτερη δυνατή συνολική 

αµοιβή. Οι παίκτες έχουν µόνο δύο επιλογές σε κάθε επανάληψη, να συνεργαστούν ή να 

συνεχίσουν να επιµένουν στα θέλω τους. Ανάλογα µε την επιλογή που κάνει ο κάθε 

παίκτης κάθε φορά, παίρνει την ανάλογη αµοιβή. Συνεπώς η λογική αυτού του παιχνιδιού 

είναι πολύ κοντά στον τρόπο λειτουργίας του άνω και κάτω µέρους του εγκεφάλου, αφού 

αυτά τα δύο µέρη συναγωνίζονται µεταξύ τους για τον έλεγχο του οργανισµού. Εποµένως 

κρίθηκε κατάλληλο για τη µοντελοποίηση αυτών των λειτουργιών του εγκεφάλου. 

 

Το υπολογιστικό µοντέλο που προσοµοιώνει τον εγκέφαλο θα αποτελείται από δύο 

πράκτορες οι οποίοι θα διαγωνίζονται στο παιχνίδι «Επαναλαµβανόµενο Δίληµµα του 

Φυλακισµένου». Ο ένας πράκτορας θα αντιπροσωπεύει το άνω µέρος του εγκεφάλου και 
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ο άλλος το κάτω µέρος του εγκεφάλου. Αυτοί οι πράκτορες θα αλληλοεπιδρούν µε το 

περιβάλλον τους λαµβάνοντας πληροφορίες για το ιστορικό των καταστάσεων του και 

θα στέλνουν στο περιβάλλον την ενέργεια που αποφασίζουν να εκτελέσουν βάση αυτών 

των καταστάσεων. Ακολούθως το περιβάλλον στέλνει ένα ενισχυτικό σήµα στους 

πράκτορες το οποίο περιέχει την αµοιβή του κάθε πράκτορα βάσει της ενέργειας που 

εκτέλεσε προηγουµένως. Οι αµοιβές ανάλογα µε την πράξη κάθε παίκτη θα είναι αυτές 

που φαίνονται στον πίνακα στο Σχήµα 3.1.  

 

 

 

Σχήµα 3.1 Πίνακας αµοιβών για το παιχνίδι «Επαναλαµβανόµενο Δίληµµα του Φυλακισµένου» [4] 

 

 

Στον πίνακα αµοιβών στο Σχήµα 3.1 εφαρµόζεται µια τιµή ψ, το differential bias. Αφού 

στόχος είναι η απόκτηση της αργοπορηµένης αλλά µεγάλης ανταµοιβής, που αντιστοιχεί 

στην ορθολογιστική σκέψη, δηλαδή στις λειτουργίες του άνω µέρους του εγκεφάλου, 

όταν το κάτω µέρος του εγκεφάλου επιλέξει να συµβιβαστεί την στιγµή που το άνω µέρος 

έχει επιλέξει να επιµένει, δίνεται ένα επιπλέον ποσό στην αµοιβή (ψ) αφού είναι ένα βήµα 

προς την επίτευξη του στόχου µας. Στην αντίθετη περίπτωση που το κάτω µέρος επιµένει 

και το άνω µέρος συµβιβαστεί, γεγονός που είναι εναντίον στον στόχο µας, αφαιρείται 

ένα ποσό από την αµοιβή (ψ). Η τιµή που θα πάρει το ψ πρέπει να είναι µεταξύ 0 και 1 

έτσι ώστε να ισχύουν οι κανόνες στο Σχήµα 2.7. Αφού σκοπός των παικτών είναι η 

απόκτηση όσο δυνατόν µεγαλύτερης αµοιβής, όσο αυξάνεται η αµοιβή όταν 

συµβιβάζεται το κάτω µέρος του εγκεφάλου τόσο αυξάνεται και η πιθανότητα 

συµβιβασµού του στο µέλλον. Συνεπώς, µε την χρησιµοποίηση του differential bias 

παραπέµπουµε τις µελλοντικές επιλογές στην αργοπορηµένη αλλά µεγάλη αµοιβή και 

επιτυγχάνεται η ενίσχυση της συνεργασίας. Αυτός είναι και ο σκοπός της προδέσµευσης. 

Με αυτό τον τρόπο το αποτέλεσµα της προδέσµευσης θα προσοµοιωθεί στο 

υπολογιστικό µοντέλο [2]. 

 

  Κάτω µέρος εγκεφάλου 

 Συµβιβασµός Επιµονή 

Άνω µέρος εγκεφάλου 
Συµβιβασµός 4,4 -3,5 -ψ 

Επιµονή 5,-3 +ψ -2,-2 
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Οι πράκτορες θα υλοποιηθούν ως πίνακες στους οποίους θα εφαρµόζεται ενισχυτική 

µάθηση έτσι ώστε να εκπαιδεύονται, και πιο συγκεκριµένα ο αλγόριθµος Χρονικών 

Διαφορών. Ο αλγόριθµος Χρονικών Διαφορών διατηρεί ένα ιστορικό των προηγούµενων 

αµοιβών και είναι σε θέση να προβλέπει τις µελλοντικές αµοιβές του πράκτορα (Barto, 

2007). Μπορεί να εφαρµοστεί µε δύο µεθόδους, Q-Learning [10] ή SARSA [11]. Με 

αυτές τις µεθόδους µπορεί να εκτιµηθεί, βάσει του ιστορικού των κινήσεων του 

πράκτορα,  η αξία εάν εκτελέσει µια συγκεκριµένη πράξη, βάσει της κατάστασης στην 

οποία βρίσκεται. Ο πράκτορας όµως µπορεί να µην επιλέξει να εκτελέσει την καλύτερη 

εκτιµώµενη κίνηση βάσει του ιστορικού του, δηλαδή τακτική εκµετάλλευσης, αλλά να 

εξερευνήσει εκτελώντας µια κίνηση που δεν γνωρίζει τι αµοιβή θα του επιφέρει. Αυτή η 

αµοιβή µπορεί να είναι καλύτερη από την περίπτωση που θα ακολουθούσε την ‘σίγουρη’ 

τακτική ή χειρότερη. Η εξερεύνηση θα γίνεται από τον πράκτορα µε µια πιθανότητα ε, η 

οποία θα µειώνεται µε την πάροδο του χρόνου. Αυτή η µέθοδος για επιλογή κίνησης 

µέσω εξερεύνησης ή εκµετάλλευσης ονοµάζεται e-greedy και θα εφαρµοστεί στο 

µοντέλο.  

 

Στον υπολογισµό της αξίας µιας κίνησης υπάρχει µια παράµετρος, ο παράγοντας 

έκπτωσης της αξίας των αµοιβών ‘γ’. Για τον πίνακα που αντιπροσωπεύει το άνω µέρος 

του εγκεφάλου η παράµετρος ‘γ’ θα έχει τιµή κοντά στο 1 καθιστώντας το έτσι πιο 

διορατικό και συνεπώς κοντά στην λογική της ορθολογιστικής σκέψης. Για τον πίνακα 

που αντιπροσωπεύει το κάτω µέρος του εγκεφάλου η παράµετρος ‘γ’ θα έχει τιµή κοντά 

στο 0 καθιστώντας το έτσι πιο παρορµητικό και συνεπώς κοντά στην λογική της 

ενστικτώδους συµπεριφοράς.  

 

3.2.1.2! Υλοποίηση 

 

Αρχικά δηµιουργούνται οι δύο πράκτορες, οι οποίοι προγραµµατιστικά είναι αντικείµενα 

που έχουν τα εξής χαρακτηριστικά:  

−! ρυθµός µάθησης (learning rate) : καθορίζει πόσο γρήγορα µαθαίνει ο πράκτορας 

−! παράγοντας έκπτωσης (discount factor) : καθορίζει την αξία που δίνει ο 

πράκτορας στις µελλοντικές αµοιβές 
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−! ε (epsilon) : τιµή που καθορίζει εάν ο πράκτορας θα κάνει εκµετάλλευση ή 

εξερεύνηση 

−! τρέχουσα ενέργεια (current action) : η ενέργεια που επέλεξε να κάνει ο πράκτορας 

τη τρέχουσα στιγµή 

−! πίνακας Q : Είναι το ιστορικό του πράκτορα. Περιέχει τις τιµές Q(s,a) που 

υπολογίζονται  µετά από κάθε ενέργεια του 

−! πίνακας αµοιβών: περιέχει την αµοιβή που θα πάρει ο πράκτορας βάση της 

ενέργειας που εκτέλεσε 

Το αντικείµενο που αντιπροσωπεύει τον πράκτορα είναι η κλάση Player.java στο 

Παράρτηµα Α. 

 

Αφού δηµιουργηθούν οι πράκτορες, θέτονται οι κατάλληλες τιµές στις παραµέτρους τους 

(Παράρτηµα Α, IPD_Game.java, 130-144). Ο παράγοντας έκπτωσης παίρνει µια τιµή 

κοντά στο 1 για τον πράκτορα που αντιπροσωπεύει το άνω µέρος του εγκεφάλου, 

καθιστώντας το έτσι πιο διορατικό και συνεπώς κοντά στην λογική της ορθολογιστικής 

σκέψης. Για τον πράκτορα που αντιπροσωπεύει το κάτω µέρος του εγκεφάλου ο 

παράγοντας έκπτωσης έχει τιµή κοντά στο 0, καθιστώντας το έτσι πιο παρορµητικό και 

συνεπώς κοντά στην λογική της ενστικτώδους συµπεριφοράς. Ο πίνακας αµοιβών κάθε 

πράκτορα παίρνει τις τιµές που φαίνονται στο Σχήµα 3.1 και η παράµετρος ε µια τιµή 

πολύ µικρή ώστε να µην εκτελείται εξερεύνηση σε µεγάλο βαθµό.  

 

Όταν αρχικοποιηθούν οι δύο πράκτορες, αρχίζουν να εκτελούνται τα επεισόδια του 

παιχνιδιού (Παράρτηµα Α, IPD_Game.java, 154). Σε κάθε επεισόδιο ο κάθε παίκτης 

αρχικά επιλέγει µια ενέργεια που θα εκτελέσει και βάσει αυτών των ενεργειών θέτεται η 

τρέχουσα κατάσταση του παιχνιδιού (Παράρτηµα Α, IPD_Game.java, 155-163). 

Ακολούθως µέσω της συνάρτησης update_Q υπολογίζεται η αξία Q(s,a) για κάθε παίκτη 

και ενηµερώνονται οι πίνακες Q (Παράρτηµα Α, IPD_Game.java, 165-168; Player.java, 

101-116). Αυτή η συνάρτηση είναι που καθορίζει εάν ο αλγόριθµος Χρονικών Διαφορών 

που εφαρµόζεται είναι ο Q-Learning ή ο SARSA. Στο Παράρτηµα B όπου παρατίθεται ο 

πηγαίος κώδικας για τη προσοµοίωση που χρησιµοποιεί τον αλγόριθµο SARSA, 

µπορούµε να δούµε την διαφορά ανάµεσα στους δύο αλγόριθµους στην συνάρτηση 

update_Q (Παράρτηµα B, Player.java, 114-124). Τέλος, αφού εκτελεστούν όλα τα 

επεισόδια υπολογίζεται η συνολική αµοιβή κάθε παίκτη καθώς και οι επισκέψεις που 
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έγιναν σε κάθε κατάσταση. Με αυτά τα στατιστικά στοιχεία µπορούµε να 

παρατηρήσουµε πόσες φορές συνεργάστηκαν τα δύο µέρη του εγκεφάλου έτσι ώστε να 

επιτυγχάνεται αυτοέλεγχος (Παράρτηµα Α, IPD_Game.java, 179,  77-112). 

 

3.2.2!Εφαρµογή Εξέλιξης στο Μοντέλο 

 

3.2.2.1! Σχεδιασµός 

 

Το σύστηµα όπως αναφέρθηκε και προηγουµένως θα έχει εξελικτικό χαρακτήρα, θα 

υπόκειται δηλαδή σε προσοµοίωση της γενετικής εξέλιξης µε µάθηση. Η εφαρµογή της 

γενετικής εξέλιξης θα γίνει χρησιµοποιώντας ένα εξελικτικό αλγόριθµο, τις Εξελικτικές 

Στρατηγικές (Evolution Strategies) [6]. Μέσω αυτών των στρατηγικών 

συµπεριλαµβάνονται στη µοντελοποίηση “άτοµα” τα οποία θα υπόκεινται σε 

συγκεκριµένες διαδικασίες, οι οποίες θα έχουν ως αποτέλεσµα κάθε γενεά να περιέχει 

άτοµα µε πιο βελτιστοποιηµένα χαρακτηριστικά από αυτά της προηγούµενης γενεάς, τα 

οποία είναι σχετικά µε την επίτευξη αυτοέλεγχου.  

Στις εξελικτικές στρατηγικές δηµιουργείται ένας αρχικός πληθυσµός από άτοµα. Αυτά 

τα άτοµα έχουν κάποιες αντικειµενικές παραµέτρους οι οποίες θα προσαρµόζονται 

ανάλογα µε το πέρασµα των γενεών έτσι ώστε να βοηθούν στην επίτευξη του 

αυτοέλεγχου. Οι αντικειµενικές παράµετροι των ατόµων είναι το differential bias που 

αναφέρθηκε πιο πάνω, ο ρυθµός έκπτωσης ‘γ’ και ο ρυθµός µάθησης ‘η’, και έχουν 

επίσης µια στρατηγική παράµετρο το ‘σ’. Η προσαρµογή των αντικειµενικών 

παραµέτρων των ατόµων γίνεται µέσω της διαδικασίας της µετάλλαξης. Κατά τη 

διαδικασία της µετάλλαξης προστίθεται στην τρέχουσα τιµή της αντικειµενικής 

παραµέτρου µια γκαουσιανή τιµή που παράγεται χρησιµοποιώντας την στρατηγική 

παράµετρο ‘σ’. Στα “άτοµα” θα εκτελούνται δύο βασικές διαδικασίες µε σκοπό να 

δηµιουργούνται καινούριες γενεές αποτελούµενες από άτοµα που έχουν στοιχεία πιο 

κοντινά στον στόχο µας. Αυτές οι διαδικασίες είναι η µεταλλαγή και η επιλογή [5]. Κάθε 

άτοµο θα καλείται να παίξει το παιχνίδι «Επαναλαµβανόµενο Δίληµµα του 

Φυλακισµένου». Τα άτοµα που θα έχουν λάβει τις µεγαλύτερες αµοιβές, δηλαδή αυτά 

που παρουσίασαν µεγαλύτερο αυτοέλεγχο (επιτυχής συνεργασία των δύο µερών του 
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εγκεφάλου), θεωρούνται ως τα ισχυρότερα και για αυτό τον λόγο θα συµπεριληφθούν 

στην επόµενη γενεά. Μετά από ένα αριθµό επαναλήψεων αυτών των διαδικασιών 

καταλήγουµε σε µια γενεά η οποία αποτελείται από άτοµα που παρουσιάζουν βέλτιστη 

συµπεριφορά αυτοέλεγχου χρησιµοποιώντας προδέσµευση. 

 

Κάθε άτοµο στα πλαίσια των Εξελικτικών Στρατηγικών έχει µια Αντικειµενική 

Συνάρτηση η οποία καθορίζει την ισχύ (fitness) του ατόµου. Η Αντικειµενική Συνάρτηση 

στις Εξελικτικές Στρατηγικές βελτιστοποιείται µε το πέρασµα των γενεών έτσι ώστε να 

παράγονται καλύτερες λύσεις κάθε φορά. Αυτή η αντικειµενική συνάρτηση αποτελεί 

κριτήριο στην επιλογή των ισχυρότερων ατόµων από τον πληθυσµό για να σχηµατίσουν 

την επόµενη γενεά, σύµφωνα µε τον νόµο της εξέλιξης που υποστηρίζει ότι πάντα 

επιβιώνει ο ισχυρότερος. Αφού το θέµα αυτής της µελέτης είναι η βελτίωση της 

συµπεριφοράς του αυτοέλεγχου, η αντικειµενική συνάρτηση των ατόµων πρέπει να 

σχετίζεται άµεσα µε τον αυτοέλεγχο ο οποίος θα βελτιώνεται σε κάθε γενεά. Συνεπώς η 

αντικειµενική συνάρτηση των ατόµων θα αντιπροσωπεύει το επίπεδο επίτευξης του 

αυτοέλεγχου τους. 

 

3.2.2.2! Υλοποίηση 

 

Αρχικά δηµιουργείται το αντικείµενο που αντιπροσωπεύει τις Εξελικτικές Στρατηγικές 

(Παράρτηµα Α, EvolutionStrategies.java). και ανατίθενται τιµές στις παραµέτρους των 

Εξελικτικών Στρατηγικών (‘λ’, ‘µ’, ‘ρ’, ‘σ’) (Παράρτηµα Α, MainProgram.java, 147-

153). Επίσης δηµιουργείται το αντικείµενο που αντιπροσωπεύει το παιχνίδι 

«Επαναλαµβανόµενο Δίληµµα του Φυλακισµένου» (Παράρτηµα Α, IPD_Game.java). 

και ανατίθενται τιµές στις παραµέτρους του παιχνιδιού) (Παράρτηµα Α, 

MainProgram.java, 155-159).  

 

Στη συνέχεια, αφού ανατεθούν οι επιθυµητές τιµές στις πιο πάνω παραµέτρους, αρχίζει 

η διαδικασία της εξέλιξης όπου θα εκπαιδεύονται τα άτοµα για να παρουσιάζουν 

βελτιωµένη συµπεριφορά αυτοελέγχου σε κάθε νέα γενεά που δηµιουργείται 

χρησιµοποιώντας προδέσµευση. Το αντικείµενο που αντιπροσωπεύει το κάθε άτοµο 

είναι η κλάση Individual.java στο Παράρτηµα Α. Αρχικά δηµιουργείται ένας πληθυσµός 
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µε άτοµα όπως αυτά που αναφέρθηκαν πιο πάνω και γίνεται αρχικοποίηση των 

αντικειµενικών παραµέτρων τους (Παράρτηµα Α, MainProgram.java, 162; 

EvolutionStrategies.java, 109-130). Ακολούθως, για κάθε καινούρια γενεά, 

δηµιουργείται ένας αριθµός απογόνων (Παράρτηµα Α, MainProgram.java, 207; 

EvolutionStrategies.java, 136-152) και εκτελείται µετάλλαξη στις αντικειµενικές 

παραµέτρους τους προσθέτοντας στην τρέχουσα τιµή τους µια γκαουσιανή τιµή η οποία 

παράγεται µε την χρήση της στρατηγικής παραµέτρου ‘σ’ (Παράρτηµα Α, 

MainProgram.java, 210; EvolutionStrategies.java, 155-249). Οι απόγονοι που 

δηµιουργούνται είναι κλώνοι των γονέων, συνεπώς δηµιουργείται ο απαραίτητος αριθµός 

αντιγράφων του κάθε ατόµου από τον πληθυσµό των γονέων (Παράρτηµα Α, 

EvolutionStrategies.java, 133-152). Κάθε απόγονος παίζει το παιχνίδι 

«Επαναλαµβανόµενο Δίληµµα του Φυλακισµένου» έτσι ώστε να εκπαιδευτεί ο 

εγκέφαλος του να έχει βελτιωµένη συµπεριφορά αυτοελέγχου (Παράρτηµα Α, 

MainProgram.java, 212-225; IPD_Game.java, 115-187). Τα αποτελέσµατα του κάθε 

ατόµου από αυτό το παιχνίδι χρησιµοποιούνται για τον υπολογισµό της αντικειµενικής 

τους συνάρτησης (Παράρτηµα Α, MainProgram.java, 218-219; EvolutionStrategies.java, 

176-249).. Τέλος, γίνεται επιλογή των ισχυρότερων ατόµων, δηλαδή αυτών µε τον 

περισσότερο αυτοέλεγχο, βάση της µεθόδου plus-selection (µ/ρ + λ) που θα αποτελούν 

τον πληθυσµό της επόµενης γενεάς (Παράρτηµα Α, MainProgram.java, 227-228; 

EvolutionStrategies.java, 266-294). Η σύγκριση των αντικειµενικών συναρτήσεων των 

ατόµων έτσι ώστε να καθοριστούν οι ισχυρότεροι γίνεται µε την κλάση 

FitnessComparator.java όπως φαίνεται στο Παράρτηµα Α. 
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4.1!Πειράµατα και Αποτελέσµατα 

 

4.1.1!Μοντελοποίηση Αυτοέλεγχου 

 

Για την υλοποίηση του συστήµατος αυτής της Διπλωµατικής Εργασίας, το οποίο 

προσοµοιώνει την εξέλιξη ατόµων τα οποία εκπαιδεύονται και παρουσιάζουν 

βελτιωµένη συµπεριφορά αυτοελέγχου σε κάθε καινούρια γενεά, αρχικά είχε σχεδιαστεί 

και υλοποιηθεί το βασικό µοντέλο για µοντελοποίηση του αυτοέλεγχου, που 

προσοµοιώνει τις άνω και κάτω λειτουργίες του εγκεφάλου οι οποίες σχετίζονται µε την 

εξάσκηση και επίτευξη του αυτοέλεγχου του οργανισµού χρησιµοποιώντας 

προδέσµευση. Για την προσοµοίωση του ανταγωνισµού αυτών των λειτουργιών του 

εγκεφάλου έχει χρησιµοποιηθεί το παιχνίδι «Επαναλαµβανόµενο Δίληµµα του 
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Φυλακισµένου» στο οποίο υπάρχουν δύο παίκτες, ο ένας παίκτης αντιπροσωπεύει τις 

άνω λειτουργίες του εγκεφάλου και ο άλλος τις κάτω λειτουργίες του εγκεφάλου, οι 

οποίοι συναγωνίζονται για τα δικά τους συµφέροντα µε σκοπό να λάβουν την µεγαλύτερη 

δυνατή συνολική αµοιβή. Οι αµοιβές που λαµβάνει ο κάθε παίκτης ανάλογα µε την 

ενέργεια που εκτελεί είναι αυτές που φαίνονται στο Σχήµα 3.1. Οι δύο παίκτες στο 

παιχνίδι εκπαιδεύονται να έχουν βελτιωµένη συµπεριφορά αυτοέλεγχου 

χρησιµοποιώντας Ενισχυτική Μάθηση, και πιο συγκεκριµένα τον αλγόριθµο Χρονικών 

Διαφορών [9]. Ο κανόνας µάθησης του αλγόριθµου Χρονικών Διαφορών φαίνεται στο 

Σχήµα 2.4. Ο αλγόριθµος Χρονικών Διαφορών µπορεί να εφαρµοσθεί µε δύο µεθόδους, 

SARSA και Q-Learning. Η επίδοση των δύο παικτών, και συνεπώς η ικανότητα µάθησης 

τους, επηρεάζεται τόσο από τον κανόνα µάθησης που θα χρησιµοποιηθεί όσο και από τις 

τιµές που θα ανατεθούν στις παραµέτρους ‘γ’, ‘η’ και ‘ε’. Στο µοντέλο έχουν δοκιµαστεί 

και οι δύο αλγόριθµοι µάθησης έτσι ώστε να συγκρίνουµε τα αποτελέσµατα τους καθώς 

και διάφορες τιµές στις παραµέτρους. Τα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται σε αυτό το 

υποκεφάλαιο (4.1.1) είναι αποκλειστικά από την µοντελοποίηση του αυτοέλεγχου µόνο 

χρησιµοποιώντας το βασικό µοντέλο που αναφέρθηκε πιο πάνω. Αυτά τα αποτελέσµατα 

δηλαδή είναι πριν εφαρµοστεί η έννοια της εξέλιξης στο σύστηµα, δηλαδή δεν 

εφαρµόζεται η εξέλιξη σε ένα πληθυσµό από άτοµα και δεν δηµιουργούνται καινούριες 

γενεές, απλά γίνεται προσοµοίωση της εκπαίδευσης ενός µόνο εγκεφάλου έτσι ώστε να 

έχει βελτιωµένη συµπεριφορά αυτοελέγχου. Παρουσιάζονται αυτά τα αποτελέσµατα 

αρχικά έτσι ώστε να συγκριθούν µε τα αποτελέσµατα όπου θα γίνεται η εφαρµογή της 

προδέσµευσης και της έννοιας της εξέλιξης. 

 

4.1.1.1! Αλγόριθµος Εκπαίδευσης Πρακτόρων 

 

Ο αλγόριθµος Χρονικών Διαφορών που χρησιµοποιείται για την εκπαίδευση των δύο 

παικτών µπορεί να εφαρµοσθεί µε δύο µεθόδους, SARSA και Q-Learning. Με τη χρήση 

αυτών των µεθόδων µπορεί να εκτιµηθεί η αξία εκτέλεσης µιας ενέργειας από τον 

πράκτορα βάση της κατάστασης στην οποία βρίσκεται το περιβάλλον. Χρησιµοποιώντας 

αυτές τις συναρτήσεις αξίας ο κάθε παίκτης αναγνωρίζει ποια ενέργεια µπορεί να του 

αποφέρει την επιθυµητή αµοιβή, και ως αποτέλεσµα εκπαιδεύεται να λειτουργεί µε βάση 

την απόκτηση µεγαλύτερης αµοιβής. Η συνάρτηση αξίας για τον αλγόριθµο Q-Learning 
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περιγράφεται στο Σχήµα 2.5 και για τον αλγόριθµο SARSA στο Σχήµα 2.6. Αυτό που 

διαφοροποιεί τον ένα αλγόριθµο από τον άλλο είναι ότι στο SARSA η συνάρτηση αξίας 

λαµβάνει υπόψη τη συνάρτηση αξίας της επόµενης χρονικής στιγµής (t+1), δηλαδή της 

επόµενης ενέργειας που θα εκτελέσει ο πράκτορας στην επόµενη κατάσταση του 

παιχνιδιού, ενώ στο Q-Learning η συνάρτηση αξίας λαµβάνει υπόψη την βέλτιστη 

ενέργεια που µπορεί να εκτελέσει ο πράκτορας στην επόµενη κατάσταση του παιχνιδιού. 

Στο βασικό µοντέλο όπως αναφέρθηκε και προηγουµένως, έχουν δοκιµαστεί και οι δύο 

αλγόριθµοι µάθησης έτσι ώστε να συγκρίνουµε τα αποτελέσµατα τους. 

 

 

 
Σχήµα 4.1 Γραφική Παράσταση της συχνότητας εφαρµογής κάθε ενέργειας  

(CC, CD, DC, DD) από τα άτοµα σε κάθε γενεά. Αλγόριθµος: Q-Learning 

 

 
 Παίκτης 1 

(άνω µέρος εγκεφάλου) 

Παίκτης 2 

(κάτω µέρος εγκεφάλου) 

Παράγοντας Έκπτωσης (γ) 0.9 0.1 

Ρυθµός Μάθησης (η) 0.1 0.1 

ε 0.1 0.1 

 
Πίνακας 4.1 Τιµές Παραµέτρων για τη γραφική παράσταση στο Σχήµα 4.1 
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Τα αποτελέσµατα των εκτελέσεων για τους δύο αλγόριθµους, Q-Learning και SARSA, 

φαίνονται στις γραφικές παραστάσεις των σχηµάτων 4.1 και 4.2 αντίστοιχα. Στις δύο 

αυτές εκτελέσεις χρησιµοποιήθηκαν ίδιες τιµές στις παραµέτρους των παικτών (‘γ’, ‘η’, 

‘ε’), συνεπώς η µόνη διαφορά είναι ο αλγόριθµος µάθησης. 

 

 

 
Σχήµα 4.2 Γραφική Παράσταση της συχνότητας εφαρµογής κάθε ενέργειας  

(CC, CD, DC, DD) από τα άτοµα σε κάθε γενεά. Αλγόριθµος: SARSA.  

 

 
 Παίκτης 1 

(άνω µέρος εγκεφάλου) 

Παίκτης 2 

(κάτω µέρος εγκεφάλου) 

Παράγοντας Έκπτωσης (γ) 0.9 0.1 

Ρυθµός Μάθησης (η) 0.1 0.1 

ε 0.1 0.1 

 
Πίνακας 4.2 Τιµές Παραµέτρων για τη γραφική παράσταση στο Σχήµα 4.2 

 

 

Από τα αποτελέσµατα µπορούµε να συµπεράνουµε ότι ο αλγόριθµος Q-Learning 

επιτυγχάνει ευκολότερα την εκπαίδευση των παικτών παρά ο αλγόριθµος SARSA αφού 
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η διαφορά στα αποτελέσµατα προκύπτει µόνο από τον αλγόριθµο µάθησης. Όπως 

φαίνεται στη γραφική παράσταση στο Σχήµα 4.1, η κατάσταση ‘CC’ έχει το µεγαλύτερο 

ποσοστό επισκέψεων από όλες τις καταστάσεις του παιχνιδιού. Συνεπώς αφού η 

κατάσταση ‘CC’ αντιπροσωπεύει την επιλογή συνεργασίας και από τους δύο παίκτες, οι 

δύο παίκτες επέλεξαν να συνεργαστούν τις πλείστες φορές κατά τη διάρκεια του 

παιχνιδιού. Αυτός είναι και ο σκοπός της εκπαίδευσης που εκτελείται για την επίτευξη 

του αυτοέλεγχου. 

 

4.1.1.2! Τιµές Παραµέτρων  

 

Από τις διάφορες εκτελέσεις που έγιναν παρατηρήθηκε ότι και στους δύο αλγόριθµους 

(SARSA, Q-Learning) οι δύο πράκτορες δεν κατορθώνουν πάντα να εκπαιδεύονται 

επαρκώς έτσι ώστε να παρουσιάζουν βελτιωµένη συµπεριφορά αυτοελέγχου. Αυτό που 

καθορίζει εάν θα µάθουν να έχουν αυτοέλεγχο µέχρι το τέλος της εκπαίδευσης τους  είναι 

οι τιµές που δίνουµε στις παραµέτρους των παικτών. Αυτές οι παράµετροι είναι ο 

παράγοντας έκπτωσης (γ), ο ρυθµός µάθησης (η) και το ε. Όπως αναφέρθηκε και στο 

προηγούµενο κεφάλαιο, ο παράγοντας έκπτωσης (γ) καθορίζει την αξία που δίνει ο 

παίκτης σε µελλοντικές αµοιβές, ο ρυθµός µάθησης (η) καθορίζει τον ρυθµό µε τον οποίο 

µαθαίνει ο παίκτης, και το (ε) είναι µια τιµή η οποία καθορίζει εάν ο παίκτης θα εκτελέσει 

εξερεύνηση για εκτέλεση µιας ενέργειας που δεν γνωρίζει τι αµοιβή θα του αποφέρει ή 

εκµετάλλευση των όσων γνωρίζει ως τώρα για εκτέλεση µιας ενέργειας που θα του φέρει 

µια καλή αµοιβή.  

 

Έχουν γίνει αρκετές εκτελέσεις του προγράµµατος µοντελοποίησης αυτοέλεγχου του 

ανθρώπινου εγκεφάλου, δοκιµάζοντας διάφορες τιµές στις τρείς παραµέτρους που 

αναφέρθηκαν πιο πάνω.  Όπως παρατηρείται στις γραφικές παραστάσεις των σχηµάτων 

4.1, 4.2, 4.3 και 4.4, οι παίκτες µαθαίνουν να συνεργάζονται στα πλαίσια του παιχνιδιού 

όταν ο ρυθµός µάθησης παίρνει µια πολύ µικρή τιµή, κοντά στο 0. Το εύρος τιµών όλων 

των παραµέτρων είναι από 0 µέχρι 1. Όταν δοθεί στο ρυθµό µάθησης µια τιµή κοντά στο 

1 τότε οι πράκτορες δεν εκπαιδεύονται όπως αναµένεται, µε αποτέλεσµα να επιλέγουν 

να µην συνεργάζονται κατά την εκπαίδευση τους, δηλαδή το παιχνίδι να είναι τις 

περισσότερες φορές στην κατάσταση ‘DD’. Επίσης η παράµετρος ‘ε’ πρέπει να έχει τιµή 
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µικρότερη από 0.2 για να επιτυγχάνεται συχνή συνεργασία ανάµεσα στους δύο παίκτες. 

Αυτό είναι λογικό καθώς όσο πιο µικρή είναι η τιµή της παραµέτρου ‘ε’ τόσο λιγότερη 

εξερεύνηση θα γίνεται από τον πράκτορα, και συνεπώς θα υπάρχουν λιγότερες 

πιθανότητες να εκτελεί µια λανθασµένη πράξη που θα του επιφέρει τιµωρία αντί αµοιβή. 

Τα αποτελέσµατα από τις διάφορες εκτελέσεις που έγιναν δοκιµάζοντας διάφορες τιµές 

στις παραµέτρους φαίνονται στα σχήµατα 4.1, 4.2, 4.3, 4.4 και 4.5. 

 

 

 
Σχήµα 4.3 Γραφική Παράσταση της συχνότητας εφαρµογής κάθε ενέργειας 

(CC, CD, DC, DD) από τα άτοµα σε κάθε γενεά. Αλγόριθµος: Q-Learning 

 

 

 
 Παίκτης 1 

(άνω µέρος εγκεφάλου) 

Παίκτης 2 

(κάτω µέρος εγκεφάλου) 

Παράγοντας Έκπτωσης (γ) 0.9 0.1 

Ρυθµός Μάθησης (η) 0.9 0.9 

ε 0.1 0.1 

 
Πίνακας 4.3 Τιµές Παραµέτρων για τη γραφική παράσταση στο Σχήµα 4.3 
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 Παίκτης 1 

(άνω µέρος εγκεφάλου) 

Παίκτης 2 

(κάτω µέρος εγκεφάλου) 

Παράγοντας Έκπτωσης (γ) 0.9 0.1 

Ρυθµός Μάθησης (η) 0.9 0.9 

ε 0.1 0.1 

 
Πίνακας 4.4 Τιµές Παραµέτρων για τη γραφική παράσταση στο Σχήµα 4.4 

 

 
Σχήµα 4.4 Γραφική Παράσταση της συχνότητας εφαρµογής κάθε ενέργειας  

(CC, CD, DC, DD) από τα άτοµα σε κάθε γενεά. Αλγόριθµος: SARSA.  
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Σχήµα 4.5 Γραφική Παράσταση της συχνότητας εφαρµογής κάθε ενέργειας  

(CC, CD, DC, DD) από τα άτοµα σε κάθε γενεά. Αλγόριθµος: Q-Learning. 

 

 
 Παίκτης 1 

(άνω µέρος εγκεφάλου) 

Παίκτης 2 

(κάτω µέρος εγκεφάλου) 

Παράγοντας Έκπτωσης (γ) 0.9 0.1 

Ρυθµός Μάθησης (η) 0.1 0.1 

ε 0.4 0.4 

 
Πίνακας 4.5 Τιµές Παραµέτρων για τη γραφική παράσταση στο Σχήµα 4.5 

 

4.1.1.3! Εφαρµογή Προδέσµευσης στο Μοντέλο 

 

Μέρος των πειραµάτων που εκτελέστηκαν στο βασικό µοντέλο ήταν και η εφαρµογή του 

αποτελέσµατος της προδέσµευσης στις αµοιβές των δύο πρακτόρων, έτσι ώστε να 

παρατηρηθεί η διαφορά στην εκπαίδευση των πρακτόρων πριν την εφαρµογή της 

προδέσµευσης και µετά. Τα αποτελέσµατα µετά την εφαρµογή της προδέσµευσης στο 

µοντέλο για τον αλγόριθµο Q-Learning και SARSA φαίνονται στις γραφικές 

παραστάσεις των σχηµάτων 4.6 και 4.7. Συγκρίνοντας τα σχήµατα 4.1 και 4.2 όπου 

παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα πριν εφαρµοσθεί η προδέσµευση στο µοντέλο, µε τα 
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σχήµατα 4.6 και 4.7 όπου παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα µετά την εφαρµογή της 

προδέσµευσης στο µοντέλο, µπορούµε να δούµε την εµφανή βελτίωση στην επίδοση των 

πρακτόρων όταν χρησιµοποιείται η προδέσµευση. Με την εφαρµογή της προδέσµευσης 

η συχνότητα συνεργασίας των δύο πρακτόρων αυξάνεται ως επί το πλείστον και 

κυµαίνεται σε παρόµοια επίπεδα µε την πάροδο των επεισοδίων, σε αντίθεση µε την 

περίπτωση όπου δεν εφαρµόζεται προδέσµευση όπου η συχνότητα µειωνόταν µε την 

πάροδο των επεισοδίων του παιχνιδιού.  

 

 
Σχήµα 4.6 Γραφική Παράσταση της συχνότητας εφαρµογής κάθε ενέργειας 

(CC, CD, DC, DD) από τα άτοµα σε κάθε γενεά µετά την εφαρµογή της προδέσµευσης µε ψ=0.9. 

Αλγόριθµος: Q-Learning. 

 

 
 Παίκτης 1 

(άνω µέρος εγκεφάλου) 

Παίκτης 2 

(κάτω µέρος εγκεφάλου) 

Παράγοντας Έκπτωσης (γ) 0.9 0.1 

Ρυθµός Μάθησης (η) 0.1 0.1 

ε 0.1 0.1 

 
Πίνακας 4.6 Τιµές Παραµέτρων για τη γραφική παράσταση στο Σχήµα 4.6 
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Σχήµα 4.7 Γραφική Παράσταση της συχνότητας εφαρµογής κάθε ενέργειας  

(CC, CD, DC, DD) από τα άτοµα σε κάθε γενεά µετά την εφαρµογή της προδέσµευσης µε ψ=0.9. 

Αλγόριθµος: SARSA. 

 

 
 Παίκτης 1 

(άνω µέρος εγκεφάλου) 

Παίκτης 2 

(κάτω µέρος εγκεφάλου) 

Παράγοντας Έκπτωσης (γ) 0.9 0.1 

Ρυθµός Μάθησης (η) 0.1 0.1 

ε 0.1 0.1 

 
Πίνακας 4.7 Τιµές Παραµέτρων για τη γραφική παράσταση στο Σχήµα 4.7 

 

 

4.1.2!Εφαρµογή Εξέλιξης στο Μοντέλο  

 

Σκοπός αυτής της Διπλωµατικής Εργασίας είναι να µελετηθεί ο τρόπος µε τον οποίο η 

προδέσµευση συµβάλει στον αυτοέλεγχο ενός οργανισµού κατά την εξέλιξη του. Όπως 

αναφέρθηκε και προηγουµένως, αρχικά είχε µοντελοποιηθεί η εξάσκηση του 
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αυτοέλεγχου ενός ατόµου. Δηµιουργήθηκε ένα βασικό µοντέλο το οποίο αναπαριστούσε 

τον ανταγωνισµό ανάµεσα στις άνω και κάτω λειτουργίες του εγκεφάλου οι οποίες 

σχετίζονται µε την εξάσκηση του αυτοέλεγχου ενός ατόµου. Αυτό το µοντέλο 

αποτελείται από δύο πράκτορες οι οποίοι αντιπροσωπεύουν αυτές τις λειτουργίες, και 

ανταγωνίζονται στο παιχνίδι «Επαναλαµβανόµενο Δίληµµα του Φυλακισµένου». Οι 

αµοιβές που λαµβάνει ο κάθε παίκτης ανάλογα µε την ενέργεια που εκτελεί είναι αυτές 

που φαίνονται στο Σχήµα 3.1. Αυτοί οι δύο πράκτορες εκπαιδεύονται χρησιµοποιώντας 

Ενισχυτική Μάθηση. Έχουν δοκιµαστεί δύο διαφορετικοί αλγόριθµοι για την εκπαίδευση 

τους έτσι ώστε να συγκρίνουµε τα αποτελέσµατα τους, o Q-Learning και ο SARSA. 

Όπως παρατηρήθηκε στα αποτελέσµατα των πειραµάτων στο βασικό µοντέλο, δεν ήταν 

πάντα επιτυχής η εκπαίδευση των δύο παικτών για επίτευξη συχνής συνεργασίας µεταξύ 

τους. Η επίτευξη της συνεργασίας µεταξύ τους, και συνεπώς η επίτευξη του αυτοέλεγχου 

του ατόµου, εξαρτώταν από τον αλγόριθµο µάθησης που χρησιµοποιούσαµε στους 

πράκτορες καθώς και από τις τιµές των παραµέτρων τους (‘η’, ‘γ’, ‘ε’). 

 

Αυτά τα αποτελέσµατα φάνηκαν να βελτιώνονται και να επιτυγχάνεται βελτιωµένη 

συµπεριφορά αυτοελέγχου στα άτοµα µε την ενσωµάτωση της προδέσµευσης καθώς και 

της έννοιας της εξέλιξης στο βασικό µοντέλο. Η προδέσµευση ενσωµατώνεται στο 

µοντέλο εφαρµόζοντας το αποτέλεσµα της στις αµοιβές των δύο πρακτόρων στο παιχνίδι 

«Επαναλαµβανόµενο Δίληµµα του Φυλακισµένου». Προστίθεται δηλαδή µια τιµή, το 

differential bias, όπως φαίνεται στο Σχήµα 3.1. Η έννοια της εξέλιξης ενσωµατώθηκε στο 

µοντέλο χρησιµοποιώντας ένα εξελικτικό αλγόριθµο, τις Εξελικτικές Στρατηγικές[4],[5]. 

Αυτό έχει ως αποτέλεσµα να συµπεριληφθούν στη µοντελοποίηση άτοµα τα οποία θα 

εκπαιδεύονται να έχουν αυτοέλεγχο και κάθε γενεά που θα σχηµατίζεται θα περιέχει 

άτοµα µε όλο και πιο βελτιωµένη συµπεριφορά αυτοέλεγχου. Οι παράµετροι που 

χαρακτήριζαν κάθε πράκτορα στο µοντέλο αυτοέλεγχου (η, γ, ψ), στο εξελικτικό µοντέλο 

θα αποτελούν τις αντικειµενικές παραµέτρους κάθε ατόµου, οι οποίες αρχικοποιούνται 

τυχαία στην έναρξη της προσοµοίωσης και στη συνέχεια µεταβάλλονται οι τιµές τους 

µέσω της διαδικασίας της µετάλλαξης κατά τις Εξελικτικές Στρατηγικές. Σε αυτό το 

υποκεφάλαιο φαίνονται τα πειράµατα που πραγµατοποιήθηκαν για µελέτη της 

συµπεριφοράς του αυτοέλεγχου µέσω προδέσµευσης εν όσον εκτελείται εξέλιξη στο 

µοντέλο. Θα µελετηθεί ο τρόπος µε τον οποίο κάθε αλγόριθµος µάθησης επηρεάζει την 

εκπαίδευση των ατόµων και µέχρι πιο βαθµό επιτυγχάνει τον αυτοέλεγχο τους.  
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4.1.2.1! Αλγόριθµος Εκπαίδευσης Πρακτόρων 

 

Ο αλγόριθµος Χρονικών Διαφορών που χρησιµοποιείται για την εκπαίδευση των δύο 

παικτών µπορεί να εφαρµοσθεί µε δύο µεθόδους, SARSA και Q-Learning. Με τη χρήση 

αυτών των µεθόδων µπορεί να εκτιµηθεί η αξία εκτέλεσης µιας ενέργειας από τον 

πράκτορα βάση της κατάστασης στην οποία βρίσκεται το περιβάλλον. Χρησιµοποιώντας 

αυτές τις συναρτήσεις αξίας ο κάθε παίκτης µπορεί να αναγνωρίσει ποια ενέργεια µπορεί 

να του αποφέρει την επιθυµητή αµοιβή, και ως αποτέλεσµα εκπαιδεύεται να λειτουργεί 

µε βάση την απόκτηση µεγαλύτερης αµοιβής. Η συνάρτηση αξίας για τον αλγόριθµο Q-

Learning περιγράφεται στο Σχήµα 2.5 και για τον αλγόριθµο SARSA στο Σχήµα 2.6. 

Αυτό που διαφοροποιεί τον ένα αλγόριθµο από τον άλλο είναι ότι στο SARSA η 

συνάρτηση αξίας λαµβάνει υπόψη τη συνάρτηση αξίας της επόµενης χρονικής στιγµής 

(t+1), δηλαδή της επόµενης ενέργειας που θα εκτελέσει ο πράκτορας στην επόµενη 

κατάσταση του παιχνιδιού, ενώ στο Q-Learning η συνάρτηση αξίας λαµβάνει υπόψη την 

βέλτιστη ενέργεια που µπορεί να εκτελέσει ο πράκτορας στην επόµενη κατάσταση του 

παιχνιδιού. Στο βασικό µοντέλο όπως αναφέρθηκε και προηγουµένως, έχουν δοκιµαστεί 

και οι δύο αλγόριθµοι µάθησης έτσι ώστε να συγκρίνουµε τα αποτελέσµατα τους.  

 

Τα αποτελέσµατα αυτοελέγχου µετά την εφαρµογή της προδέσµευσης και της εξέλιξης 

στο σύστηµα, φαίνονται στο Σχήµα 4.8 για τον αλγόριθµο Q-Learning και στο Σχήµα 4.9 

για τον αλγόριθµο SARSA. Στις δύο αυτές εκτελέσεις χρησιµοποιήθηκαν ίδιες τιµές στις 

παραµέτρους των Εξελικτικών Στρατηγικών [5] [6] (‘µ’, ‘λ’, ‘ρ’, αριθµός γενεών, 

αριθµός δοκιµών), συνεπώς η µόνη διαφορά είναι ο αλγόριθµος µάθησης.  

 

Συγκρίνοντας τη γραφική παράσταση στο Σχήµα 4.8 µε αυτή στο Σχήµα 4.9 

παρατηρούµε πως όπως και στο βασικό µοντέλο, ο αλγόριθµος Q-Learning κατορθώνει 

να εκπαιδεύσει καλύτερα τα άτοµα να έχουν αυτοέλεγχο παρά ο αλγόριθµος SARSA. 

Αυτό συµπεραίνεται από την µεγάλη συχνότητα συνεργασίας των δύο λειτουργιών του 

εγκεφάλου στα άτοµα όταν χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος Q-Learning, αφού ο 

αυτοέλεγχος επιτυγχάνεται από την συνεργασία των άνω και κάτω λειτουργιών του 

εγκεφάλου. Πιο συγκεκριµένα, στον αλγόριθµο Q-Learning η συχνότητα συνεργασίας 

των άνω και κάτω λειτουργιών φτάνει µέχρι και 70% ενώ στον αλγόριθµο SARSA λίγο 

περισσότερο από 40% όπως φαίνεται στις γραφικές παραστάσεις των σχηµάτων 4.8 και 
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4.9. Επίσης από αυτές τις γραφικές παραστάσεις παρατηρείται πως η συχνότητα 

επίσκεψης της κατάστασης CC (συνεργασία των άνω και κάτω λειτουργιών του 

εγκεφάλου που υπονοεί αυτοέλεγχο) αυξάνεται µε την πάροδο των γενεών, σε αντίθεση 

µε τις συχνότητες επίσκεψης των υπόλοιπων καταστάσεων του παιχνιδιού (CD, DC, DD) 

οι οποίες µειώνονται µε την πάροδο των γενεών, υποδεικνύοντας πως τα άτοµα 

εκπαιδεύονται σωστά και επιτυγχάνουν βελτιωµένη συµπεριφορά αυτοελέγχου σε κάθε 

γενεά.  

 

 

 
Σχήµα 4.8 Γραφική Παράσταση της συχνότητας εφαρµογής κάθε ενέργειας 

(CC, CD, DC, DD) από τα άτοµα σε κάθε γενεά. Αλγόριθµος: Q-Learning. Παράµετροι: µ=10, 

λ=70, σ=0.1, ε=0.1, αρ. γενεών = 100, αρ. εκτελέσεων = 5 
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Σχήµα 4.9 Γραφική Παράσταση της συχνότητας εφαρµογής κάθε ενέργειας  

(CC, CD, DC, DD) από τα άτοµα σε κάθε γενεά. Αλγόριθµος: SARSA. Παράµετροι: µ=10, λ=70, 

σ=0.1, ε=0.1, αρ. γενεών = 100, αρ. εκτελέσεων = 5 

 

 

4.1.2.2! Τιµές Παραµέτρων 

 

Από τις δοκιµές που έγιναν µετά την εφαρµογή της προδέσµευσης και της εξέλιξης στο 

σύστηµα, παρατηρήθηκε ότι και µε τους δύο αλγόριθµους (SARSA, Q-Learning) τα 

άτοµα κατορθώνουν πάντα να εκπαιδεύονται επαρκώς έτσι ώστε να παρουσιάζουν 

βελτιωµένη συµπεριφορά αυτοελέγχου. Δηλαδή, το µεγαλύτερο ποσοστό των ενεργειών 

των άνω και κάτω λειτουργιών του εγκεφάλου του κάθε ατόµου να είναι η συνεργασία 

µεταξύ τους. Αυτό που καθορίζει τον βαθµό που θα φθάσει ο αυτοέλεγχος είναι οι τιµές 

που δίνουµε σε κάποιες από τις παραµέτρους των ατόµων και στην προσοµοίωση της 

εξέλιξης. Πιο συγκεκριµένα, οι παράµετροι που προκαλούν διαφορές στα αποτελέσµατα 

είναι ο αριθµός των γενεών που θα δηµιουργηθούν, το ‘σ’ που επηρεάζει την µετάλλαξη 

που γίνεται στον γονότυπο των ατόµων και το ‘ε’ που καθορίζει µέχρι πιο βαθµό θα κάνει 

εξερεύνηση και εκµετάλλευση το κάθε άτοµο.  
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Η διαφορά που προκύπτει µεταβάλλοντας τον αριθµό των γενεών φαίνεται στα σχήµατα 

4.10, 4.11, 4.12 και 4.13. Χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο Q-Learning ως αλγόριθµο 

µάθησης και εκτελώντας την προσοµοίωση για 10 γενεές, το ποσοστό επιτυχίας 

αυτοέλεγχου στα άτοµα έφθανε µέχρι 67% όπως φαίνεται στο Σχήµα 4.10, ενώ στο 

Σχήµα 4.11 όπου ο αριθµός των γενεών ήταν 600 το ποσοστό επιτυχίας αυτοέλεγχου στα 

άτοµα έφθανε µέχρι 73%. Το αντίστοιχο πείραµα εκτελέστηκε και για τον αλγόριθµο 

SARSA και τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται στα σχήµατα 4.12 και 4.13. Επίσης όπως 

αναφέρθηκε και πιο πάνω, η παράµετρος ‘σ’ φαίνεται να επηρεάζει την επίδοση του 

αυτοέλεγχου στα άτοµα. Το έυρος τιµών αυτής της παραµέτρου είναι από 0 µέχρι 1. Όταν 

ανατεθεί σε αυτή την παράµετρο µια τιµή κοντά στο 1 τότε η επίδοση των ατόµων δεν 

είναι όσο καλή, σε αντίθεση µε την περίπτωση που ανατίθεται µια τιµή κοντά στο 0 όπου 

η επίδοση είναι καλύτερη. Αυτές οι διαφορές φαίνονται στα σχήµατα 4.8 και 4.14 για τον 

αλγόριθµο Q-Learning, όπου η µόνη διαφορά ανάµεσα σε αυτά τα σχήµατα είναι η τιµή 

της παραµέτρου ‘σ’, και για τον αλγόριθµο SARSA στα σχήµατα 4.9 και 4.15. Η 

τελευταία παράµετρος που αποδείχτηκε να επηρεάζει την εκπαίδευση για επίτευξη 

αυτοελέγχου είναι το ‘ε’, το οποίο καθορίζει τον βαθµό στον οποίο οι άνω και κάτω 

λειτουργίες του εγκεφάλου θα εκτελούν εκµετάλλευση ή εξερεύνηση όπως περιγράφηκε 

στην υλοποίηση του βασικού µοντέλου προσοµοίωσης του εγκεφάλου. Μέσω των 

πειραµάτων που εκτελέστηκαν παρατηρήθηκε ότι η παράµετρος ‘ε’ πρέπει να έχει µια 

αρκετά µικρή τιµή για βέλτιστα αποτελέσµατα. Στο Σχήµα 4.16 φαίνεται η µέγιστη 

συχνότητα συνεργασίας των δύο µερών του εγκεφάλου για επίτευξη αυτοέλεγχου, η 

οποία δεν υπερβαίνει το 42% όταν το ‘ε’ έχει τιµή 0.3, σε αντίθεση µε τη µέγιστη 

συχνότητα στο Σχήµα 4.8 που φθάνει µέχρι 71% όταν το ‘ε’ έχει τιµή 0.1. Τα αντίστοιχα 

αποτελέσµατα για τον αλγόριθµο SARSA παρουσιάζονται στις γραφικές παραστάσεις 

των σχηµάτων 4.9 και 4.17. 
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Σχήµα 4.10 Γραφική Παράσταση της συχνότητας εφαρµογής κάθε ενέργειας 

(CC, CD, DC, DD) από τα άτοµα σε κάθε γενεά. Αλγόριθµος: Q-Learning. Παράµετροι: µ=10, 

λ=70, σ=0.1, ε=0.1, αρ. γενεών = 10, αρ. εκτελέσεων = 5 

 

 
Σχήµα 4.11 Γραφική Παράσταση της συχνότητας εφαρµογής κάθε ενέργειας  

(CC, CD, DC, DD) από τα άτοµα σε κάθε γενεά. Αλγόριθµος: Q-Learning. Παράµετροι: µ=10, 

λ=70, σ=0.1, ε=0.1, αρ. γενεών = 600, αρ. εκτελέσεων = 5 
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Σχήµα 4.12 Γραφική Παράσταση της συχνότητας εφαρµογής κάθε ενέργειας 

(CC, CD, DC, DD) από τα άτοµα σε κάθε γενεά. Αλγόριθµος: SARSA. Παράµετροι: µ=10, λ=70, 

σ=0.1, ε=0.1, αρ. γενεών = 10, αρ. εκτελέσεων = 5 

 

 
Σχήµα 4.13 Γραφική Παράσταση της συχνότητας εφαρµογής κάθε ενέργειας 

(CC, CD, DC, DD) από τα άτοµα σε κάθε γενεά. Αλγόριθµος: SARSA. Παράµετροι: µ=10, λ=70, 

σ=0.1, ε=0.1, αρ. γενεών = 600, αρ. εκτελέσεων = 5 
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Σχήµα 4.14 Γραφική Παράσταση της συχνότητας εφαρµογής κάθε ενέργειας  

(CC, CD, DC, DD) από τα άτοµα σε κάθε γενεά. Αλγόριθµος: Q-Learning. Παράµετροι: µ=10, 

λ=70, σ=0.8, ε=0.1, αρ. γενεών = 100, αρ. εκτελέσεων = 5 

 

 
Σχήµα 4.15 Γραφική Παράσταση της συχνότητας εφαρµογής κάθε ενέργειας  

(CC, CD, DC, DD) από τα άτοµα σε κάθε γενεά. Αλγόριθµος: SARSA. Παράµετροι: µ=10, λ=70, 

σ=0.8, ε=0.1, αρ. γενεών = 100, αρ. εκτελέσεων = 5 
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Σχήµα 4.16 Γραφική Παράσταση της συχνότητας εφαρµογής κάθε ενέργειας  

(CC, CD, DC, DD) από τα άτοµα σε κάθε γενεά. Αλγόριθµος: Q-Learning. Παράµετροι: µ=10, 

λ=70, σ=0.1, ε=0.3, αρ. γενεών = 100, αρ. εκτελέσεων = 5 

 

 
Σχήµα 4.17 Γραφική Παράσταση της συχνότητας εφαρµογής κάθε ενέργειας  

(CC, CD, DC, DD) από τα άτοµα σε κάθε γενεά. Αλγόριθµος: SARSA. Παράµετροι: µ=10, λ=70, 

σ=0.1, ε=0.3, αρ. γενεών = 100, αρ. εκτελέσεων = 5 
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Έχουν γίνει αρκετές δοκιµές αναθέτοντας διάφορες τιµές και στις υπόλοιπες 

παραµέτρους (αριθµός εκτελέσεων, ‘µ’, ‘λ’) έτσι ώστε να µελετηθεί η επίδραση τους 

στην εκπαίδευση των ατόµων. Οι τιµές αυτών των παραµέτρων δεν φάνηκε να 

επηρεάζουν την εκπαίδευση των ατόµων και συνεπώς τον βαθµό επίτευξης αυτοέλεγχου 

σε µια γενεά η οποία εξελίσσεται.  

 

Ο αριθµός εκτελέσεων αντιπροσωπεύει τον αριθµό των εκτελέσεων της προσοµοίωσης, 

έτσι ώστε τα αποτελέσµατα στις γραφικές παραστάσεις να είναι ο µέσος όρων των 

αποτελεσµάτων αυτών των προσοµοιώσεων για να υπάρχει µεγαλύτερη ακρίβεια στα 

συµπεράσµατα. Όπως φαίνεται και στα σχήµατα 4.8 και 4.18 για τον αλγόριθµο µάθησης 

Q-Learning µε αριθµό εκτελέσεων ίσο µε 5 και 10 αντίστοιχα, δεν υπάρχει εµφανής 

διαφορά στα αποτελέσµατα των επιδόσεων τον ατόµων για επίτευξη αυτοελέγχου. Το 

ίδιο ισχύει και για τον αλγόριθµο µάθησης SARSA στα σχήµατα 4.9 και 4.19. Ως 

αποτέλεσµα για κάθε πείραµα θεωρήθηκαν ικανοποιητικές 5 προσοµοιώσεις και 

υπολογιζόταν ο µέσος όρος για ανάλυση των αποτελεσµάτων. Επίσης έγιναν πειράµατα 

µε διάφορες άλλες τιµές από αυτές που φαίνονται στις πιο πάνω γραφικές για τις 

παραµέτρους ‘µ’ που αντιπροσωπεύει το µέγεθος του πληθυσµού των απογόνων στις και 

‘λ’ που αντιπροσωπεύει το µέγεθος του πληθυσµού των γονέων στις Εξελικτικές 

Στρατηγικές. Όπως παρατηρείται στα σχήµατα 4.20 και 4.21 για τους αλγόριθµους Q-

Learning και SARSA αντίστοιχα, ενώ διπλασιάστηκε η τιµή αυτών των δύο παραµέτρων 

σε σχέση µε τα πειράµατα στα σχήµατα 4.8 και 4.9 δεν παρατηρείται οποιαδήποτε 

διαφορά στον αυτοέλεγχο των ατόµων. 
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Σχήµα 4.18 Γραφική Παράσταση της συχνότητας εφαρµογής κάθε ενέργειας  

(CC, CD, DC, DD) από τα άτοµα σε κάθε γενεά. Αλγόριθµος: Q-Learning. Παράµετροι: µ=10, 

λ=70, σ=0.1, ε=0.1, αρ. γενεών = 100, αρ. εκτελέσεων = 10 

 

 
Σχήµα 4.19 Γραφική Παράσταση της συχνότητας εφαρµογής κάθε ενέργειας  

(CC, CD, DC, DD) από τα άτοµα σε κάθε γενεά. Αλγόριθµος: SARSA. Παράµετροι: µ=10, λ=70, 

σ=0.1, ε=0.1, αρ. γενεών = 100, αρ. εκτελέσεων = 10 
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Σχήµα 4.20 Γραφική Παράσταση της συχνότητας εφαρµογής κάθε ενέργειας  

(CC, CD, DC, DD) από τα άτοµα σε κάθε γενεά. Αλγόριθµος: Q-Learning. Παράµετροι: µ=20, 

λ=140, σ=0.1, ε=0.1, αρ. γενεών = 100, αρ. εκτελέσεων = 5 

 

 
Σχήµα 4.21 Γραφική Παράσταση της συχνότητας εφαρµογής κάθε ενέργειας  

(CC, CD, DC, DD) από τα άτοµα σε κάθε γενεά. Αλγόριθµος: SARSA. Παράµετροι: µ=20, λ=140, 

σ=0.1, ε=0.1, αρ. γενεών = 100, αρ. εκτελέσεων = 5 
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4.2!Ανάλυση και Συζήτηση Αποτελεσµάτων 

 

Αρχικά στο πρώτο µέρος αυτής της Διπλωµατικής Εργασίας είχε υλοποιηθεί η 

προσοµοίωση της εξάσκησης αυτοέλεγχου στον εγκέφαλο ενός ατόµου., η οποία 

αποτελεί το βασικό µοντέλο αυτής της εργασίας.  Η προσοµοίωση έγινε αναπτύσσοντας 

ένα υπολογιστικό µοντέλο το οποίο περιείχε όλα τα βασικά χαρακτηριστικά έτσι ώστε 

να είναι βιολογικά και ψυχολογικά σχετικό, αντιπροσώπευε δηλαδή σε µεγάλο βαθµό 

τον τρόπο λειτουργίας του ανθρώπινου εγκεφάλου. Κατά την εξάσκηση του αυτοέλεγχου 

ενός οργανισµού, συγκρούονται οι επιθυµίες της ορθολογιστικής σκέψης που σχετίζεται 

µε τις άνω λειτουργίες του εγκεφάλου και οι επιθυµίες της ενστικτώδης συµπεριφοράς 

που σχετίζεται µε τις κάτω λειτουργίες του εγκεφάλου. Αυτή η σύγκρουση, η οποία 

µπορεί να προσοµοιωθεί από ένα υπολογιστικό σύστηµα, υλοποιήθηκε στο βασικό 

µοντέλο προσοµοίωσης του εγκεφάλου µε το παιχνίδι «Επαναλαµβανόµενο Δίληµµα του 

Φυλακισµένου» χρησιµοποιώντας Ενισχυτική Μάθηση και συγκεκριµένα τη µέθοδο 

Χρονικών Διαφορών για την εκπαίδευση αυτών των λειτουργιών. Η µέθοδος Χρονικών 

Διαφορών όπως έχει αναφερθεί µπορεί να εφαρµοσθεί µε διάφορους αλγόριθµους. Δύο 

από αυτούς τους αλγόριθµους που δοκιµάστηκαν στην υλοποίηση αυτής της 

Διπλωµατικής Εργασίας είναι ο Q-Learning και ο SARSA. Όπως παρουσιάστηκε στα 

πειράµατα που εκτελέστηκαν σε αυτό το βασικό µοντέλο στο Κεφάλαιο 4, ο εγκέφαλος 

δεν κατόρθωνε πάντα να εκπαιδευτεί επαρκώς έτσι ώστε να παρουσιάζει αυτοέλεγχο ή 

αν παρουσίαζε τότε δεν έφθανε σε ικανοποιητικά επίπεδα και δεν βελτιωνόταν µε την 

πάροδο του χρόνου. Η επιτυχία της εκπαίδευσης επηρεαζόταν από διάφορους 

παράγοντες όπως ο αλγόριθµος µάθησης που εφαρµοζόταν (Q-Learning ή SARSA) και 

οι τιµές των παραµέτρων των παικτών (‘η’, ‘γ’, ‘ε’).  

 

Τα προβλήµατα που αναφέρθηκαν πιο πάνω ότι προέκυπταν στο βασικό µοντέλο, 

λύθηκαν µε την εφαρµογή της προδέσµευσης και της εξέλιξης στο σύστηµα. Η έννοια 

της εξέλιξης εφαρµόστηκε στο σύστηµα χρησιµοποιώντας ένα εξελικτικό αλγόριθµο, τις 

Εξελικτικές Στρατηγικές [5] [6]. Αυτό είχε ως αποτέλεσµα να συµπεριληφθούν στη 

µοντελοποίηση άτοµα, τα οποία εκπαιδεύονταν να έχουν αυτοέλεγχο εφαρµόζοντας το 

αποτέλεσµα της προδέσµευσης στην εκπαίδευση τους έτσι ώστε να υποβοηθάτε η 

εξάσκηση του αυτοέλεγχου τους, και κάθε γενεά που σχηµατιζόταν περιείχε άτοµα µε 

όλο και πιο βελτιωµένη συµπεριφορά αυτοέλεγχου. Μετά την εφαρµογή της 
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προδέσµευσης και της εξέλιξης στην προσοµοίωση, όπως παρουσιάστηκε και στα 

πειράµατα στο κεφάλαιο 4, τα άτοµα κατόρθωναν σε οποιαδήποτε περίπτωση να έχουν 

όλο και πιο βελτιωµένη συµπεριφορά αυτοελέγχου µε την πάροδο των γενεών. Όπως 

φαίνεται και στο Σχήµα 4.8 όπου χρησιµοποιήθηκε ο αλγόριθµος Q-Learning, η 

συχνότητα επίτευξης αυτοέλεγχου (δηλαδή η κατάσταση CC που υποδηλώνει 

συνεργασία των άνω και κάτω λειτουργιών του εγκεφάλου) εν όσον περνούσαν οι γενεές 

αυξανόταν όλο και περισσότερο και ήταν πολύ µεγαλύτερη σε σχέση µε τις υπόλοιπες 

ενέργειες που µπορούσε να επιλέξει ο εγκέφαλος των ατόµων (δηλαδή καταστάσεις CD, 

DC και DD οι οποίες δεν οδηγούσαν σε αυτοέλεγχο). Η διαφορά µε τα αποτελέσµατα 

του αρχικού βασικού µοντέλου όπου δεν είχε εφαρµοσθεί η προδέσµευση και η έννοια 

της εξέλιξης µπορεί να φανεί συγκρίνοντας µε το Σχήµα 4.1, όπου ο αυτοέλεγχος ενώ 

αυξανόταν αρχικά (δηλαδή η κατάσταση CC που υποδηλώνει συνεργασία των άνω και 

κάτω λειτουργιών του εγκεφάλου) ακολούθως µειωνόταν την ίδια στιγµή που η 

συχνότητα εκτέλεσης των υπόλοιπων ενεργειών (δηλαδή καταστάσεις CD, DC και DD 

οι οποίες δεν οδηγούσαν σε αυτοέλεγχο) αυξανόταν. Επίσης εµφανής είναι και η 

βελτίωση όταν χρησιµοποιήθηκε ο αλγόριθµος SARSA εάν συγκρίνουµε τα σχήµατα 4.2 

και 4.9. Στο Σχήµα 4.2 είναι τα αποτελέσµατα του βασικού µοντέλου πριν εφαρµοσθεί η 

προδέσµευση και η εξέλιξη. Παρατηρείται πως δεν είχε επιτευχθεί αυτοέλεγχος αφού η 

συχνότητα τη συνεργασίας των άνω και κάτω λειτουργιών του εγκεφάλου (CC) ήταν 

πολύ µικρότερη από οποιαδήποτε άλλη επιλογή αυτών των λειτουργιών (CD, DC, DD). 

Στο Σχήµα 4.9 αντιθέτως επιτεύχθηκε αυτοέλεγχος στα άτοµα και παρατηρείται αύξηση 

της συχνότητας επίτευξης του µε την πάροδο των γενεών. 

 

Επίσης, όπως παρατηρήθηκε µέσω των πειραµάτων που εκτελέστηκαν στην 

προσοµοίωση, ο βαθµός που έφθανε ο αυτοέλεγχος εξαρτώταν από τις τιµές που θέταµε 

σε κάποιες από τις παραµέτρους των ατόµων και στην προσοµοίωση της εξέλιξης. Πιο 

συγκεκριµένα, οι παράµετροι που προκαλούσαν διαφορές στα αποτελέσµατα ήταν ο 

αριθµός των γενεών που σχηµατίζονταν, το ‘σ’ που επηρέαζε την µετάλλαξη που γινόταν 

στον γονότυπο των ατόµων και το ‘ε’ που καθόριζε µέχρι πιο βαθµό θα κάνει εξερεύνηση 

και εκµετάλλευση το κάθε άτοµο. Οι πιο κατάλληλες τιµές για την παράµετρο των 

γενεών που παρατηρήθηκε να έχουν τα βέλτιστα αποτελέσµατα είναι από 100 µέχρι 600, 

αφού µε λιγότερες από 100 γενεές δεν έφθανε σε τόσο ψηλό βαθµό ο αυτοέλεγχος και µε 

περισσότερες από 600 δεν παρουσιαζόταν επιπλέον βελτίωση στον αυτοέλεγχο των 
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ατόµων καθώς έµενε στα ίδια περίπου επίπεδα η συχνότητα συνεργασίας των άνω και 

κάτω λειτουργιών του εγκεφάλου των ατόµων. Η πιο κατάλληλη τιµή για την παράµετρο 

‘σ’ ήταν µια πολύ µικρή κοντά στο 0, για παράδειγµα 0.1, η οποία προκαλούσε µικρές 

µεταβολές στις µεταλλάξεις που γίνονταν στον γονότυπο των ατόµων φέρνοντας έτσι 

βέλτιστα αποτελέσµατα για την επίτευξη υψηλών επιπέδων αυτοελέγχου. Τέλος, για την 

παράµετρο ‘ε’ πάλι η τιµή 0.1 φάνηκε να έχει τα βέλτιστα αποτελέσµατα. Αυτή η τιµή 

για το ‘ε’ υπονοεί πως δεν γινόταν πολύ συχνά εξερεύνηση από τους πράκτορες στο 

παιχνίδι «Επαναλαµβανόµενο Δίληµµα του Φυλακισµένου» για ενέργειες που θα 

επιφέρουν άγνωστες και πιθανόν µη επιθυµητές αµοιβές, αλλά γινόταν εκµετάλλευση 

εκτελώντας ενέργειες που ήταν γνωστό πως θα επιφέρουν υψηλές αµοιβές (δηλαδή η 

ενέργεια που θα επιλέξει ο πράκτορας να είναι η συνεργασία, που είναι αυτό που 

επιθυµούµε για επίτευξη αυτοέλεγχου) µε ποσοστό 90%. 

 

Όπως αναφέρθηκε και προηγουµένως, για την εκπαίδευση των ατόµων για επίτευξη 

βελτιωµένης συµπεριφοράς αυτοελέγχου έχουν δοκιµαστεί δύο διαφορετικοί αλγόριθµοι 

Χρονικών Διαφορών, το Q-Learning και το SARSA. Η συνάρτηση αξίας για τον 

αλγόριθµο Q-Learning περιγράφεται στο Σχήµα 2.5 και για τον αλγόριθµο SARSA στο 

Σχήµα 2.62.6. Ο αλγόριθµος SARSA ακολουθεί µια πολιτική (on-policy learning 

algorithm). Αρχίζει µε µια τυχαία πολιτική και προσπαθεί να την κάνει καλύτερη µε την 

πάροδο του χρόνου, καθώς επίσης µαθαίνει την αξία της πολιτικής του πράκτορα βάση 

των ενεργειών του. Ο αλγόριθµος Q-Learning δεν ακολουθεί µια πολιτική (off-policy 

learning algorithm). Χρησιµοποιεί οποιαδήποτε πολιτική για να υπολογίσει το ‘Q’ και 

µαθαίνει την αξία της βέλτιστης πολιτικής ανεξαρτήτως των ενεργειών του πράκτορα. 

 

Και οι δύο αλγόριθµοι συγκλίνουν στα επιθυµητά αποτελέσµατα αλλά µε διαφορετικούς 

ρυθµούς. Ένα πλεονέκτηµα του αλγόριθµου SARSA είναι ότι λαµβάνει υπόψη την 

πραγµατική πολιτική που ακολουθείται από τον πράκτορα, συµπεριλαµβανοµένης και 

της εξερεύνησης, αφού δίνει σηµασία στη µελλοντική κίνηση του πράκτορα στην 

συνάρτηση αξίας. Σε αντίθεση ο αλγόριθµος Q-Learning υποθέτει πως κάνει το σωστό, 

λαµβάνοντας υπόψη στη συνάρτηση αξίας µόνο την καλύτερη αµοιβή της παρούσας 

κατάστασης. Σχετικά µε αυτό που µόλις αναφέρθηκε, αξίζει να σηµειωθεί ότι έχουν 

παρατηρηθεί φαινόµενα στον εγκέφαλο που ευθυγραµµίζονται περισσότερο µε τον 

αλγόριθµο SARSA. Σε ένα πείραµα όπου συµµετείχαν πίθηκοι οι οποίοι καλούνταν να 



 47 

κάνουν κάποιες επιλογές λαµβάνοντας τις ανάλογες αµοιβές, και ακολούθως παραγόταν 

ένα σήµα σφάλµατος βάση της επιλογής τους, παρατηρήθηκε πώς κάποιες νευρωνικές 

αποκρίσεις στον εγκέφαλο τους συµβάδιζαν περισσότερο µε την λογική του αλγόριθµου 

µάθησης SARSA [13]. Πιο συγκεκριµένα, στα αποτελέσµατα των πειραµάτων σε 

νευρώνες ντοπαµίνης [14] παρατηρήθηκε βάση των σφαλµάτων που αναφέρθηκαν 

προηγουµένως ότι οι αποκρίσεις των νευρώνων αντανακλούσαν τις µελλοντικές επιλογές 

του πιθήκου και συνεπώς την λογική του αλγόριθµου SARSA όπου χρησιµοποιείται η 

µελλοντική επιλογή στον υπολογισµό της αξίας µιας ενέργειας στην παρούσα 

κατάσταση. Αντ΄αυτού, τα αποτελέσµατα σε ένα άλλο πείραµα όπου συµµετείχαν 

αρουραίοι, οι νευρωνικές αποκρίσεις του εγκεφάλου τους στην διαδικασία επιλογής πάλι 

ανάµεσα σε ερεθίσµατα διάφορων αµοιβών, φαίνεται να αντανακλούσαν την αξία της 

καλύτερης διαθέσιµης επιλογής, εποµένως είναι πιο συµβατές µε τον αλγόριθµο Q-

Learning [15]. 

 

Ακόµη όσο αφορά το θέµα της σύγκλισης, ο ένας αλγόριθµος δεν συγκλίνει απαραίτητα 

πιο εύκολα από τον άλλο, συνήθως εξαρτάται από τα περιβάλλοντα στα οποία 

εκτελούνται. Στην υλοποίηση αυτής της Διπλωµατικής εργασίας, παρά την υψηλότερη 

συσχέτιση του αλγόριθµου SARSA µε τις λειτουργίες του εγκεφάλου, στην 

προσοµοίωση που πραγµατοποιήθηκε ο αλγόριθµος Q-Learning φάνηκε να συγκλίνει 

γρηγορότερα και να πετυχαίνει σε µεγαλύτερο βαθµό τον αυτοέλεγχο των ατόµων. 
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Κεφάλαιο 5! 
 

Συµπεράσµατα και Μελλοντική Εργασία 
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5.1!Σύνοψη 

 

Ένα άτοµο παρουσιάζει αυτοέλεγχο όταν αφήνει την λογική να νικήσει τον 

παρορµητισµό του. Δηλαδή, όταν επιλέγει να κάνει µια πράξη η οποία θα του επιφέρει 

µια αργοπορηµένη αλλά µεγαλύτερη αµοιβή (γεγονότα που σχετίζονται µε την λογική 

και την ορθολογιστική σκέψη), παρά µια πράξη η οποία θα του επιφέρει µια συντοµότερη 

αλλά µικρότερη αµοιβή (γεγονότα που σχετίζονται µε το συναίσθηµα και τον 

αυθορµητισµό). Αυτό το δίληµµα είναι µια εσωτερική σύγκρουση ανάµεσα στην 

ορθολογιστική σκέψη που σχετίζεται µε τις άνω λειτουργίες του εγκεφάλου και την 

ενστικτώδη συµπεριφορά που σχετίζεται µε τις κάτω λειτουργίες του εγκεφάλου. Ο 

αυτοέλεγχος µπορεί να επιτευχθεί πιο εύκολα µε τη χρήση της προδέσµευσης. 

Προδέσµευση είναι µια ενέργεια που κάνουµε τώρα η οποία απαλείφει την επιλογή του 

πειρασµού στο µέλλον ή την κάνει πιο δύσκολη να πραγµατοποιηθεί, µας προτρέπει 

δηλαδή στην επιλογή της αργοπορηµένης αλλά µεγαλύτερης αµοιβής που σχετίζεται µε 

την λογική και την ορθότητα. 

 

Στα πλαίσια αυτής της Διπλωµατικής Εργασίας µελετήθηκε ο τρόπος µε τον οποίο η 

προδέσµευση συµβάλει στον αυτοέλεγχο των ατόµων κατά την εξέλιξη τους. Για την 

µελέτη αυτή έγινε προσοµοίωση της εξέλιξης των ατόµων, τα οποία εκπαιδεύονταν να 
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έχουν αυτοέλεγχο χρησιµοποιώντας προδέσµευση. Η προσοµοίωση έγινε εφικτή 

δηµιουργώντας αρχικά ένα πληθυσµό από άτοµα. Ο εγκέφαλος κάθε ατόµου 

προσοµοιώθηκε αναπτύσσοντας ένα υπολογιστικό µοντέλο, το οποίο περιείχε όλα τα 

βασικά χαρακτηριστικά έτσι ώστε να είναι βιολογικά και ψυχολογικά σχετικό, να 

αντιπροσωπεύει δηλαδή σε µεγάλο βαθµό τον τρόπο λειτουργίας του ανθρώπινου 

εγκεφάλου. Οι άνω και κάτω λειτουργίες του εγκεφάλου, οι οποίες σχετίζονται µε την 

ορθολογιστική σκέψη και την ενστικτώδη συµπεριφορά αντίστοιχα, εκ φύσεως 

συναγωνίζονται για το ποιος θα έχει τον έλεγχο του οργανισµού. Σκοπός εδώ είναι να 

κατορθώσουν να συµβιβαστούν αυτές οι δύο λειτουργίες, καταλήγοντας έτσι στον 

αυτοέλεγχο του οργανισµού. Αυτός ο ανταγωνισµός εφαρµόστηκε στο µοντέλο µε ένα 

παιχνίδι γενικού αθροίσµατος, το «Επαναλαµβανόµενο Δίληµµα του φυλακισµένου» και 

χρησιµοποιήθηκε Ενισχυτική Μάθηση για την εκπαίδευση των παικτών αυτού του 

παιχνιδιού. Μετά το τέλος αυτού του παιχνιδιού οι δύο παίκτες ,που αντιπροσωπεύουν 

τις άνω και κάτω λειτουργίες του εγκεφάλου, µαθαίνουν να συµβιβάζονται από την 

εκπαίδευση που γίνεται σε αυτούς καταλήγοντας έτσι στην επίτευξη αυτοελέγχου. 

Επίσης, το µοντέλο όπως αναφέρθηκε έχει εξελικτικό χαρακτήρα, υπόκειται δηλαδή σε 

προσοµοίωση της γενετικής εξέλιξης µε µάθηση. Η εφαρµογή της γενετικής εξέλιξης 

έγινε χρησιµοποιώντας ένα εξελικτικό αλγόριθµο, τις Εξελικτικές Στρατηγικές. Μέσω 

αυτών των στρατηγικών τα άτοµα υπόκεινται σε συγκεκριµένες διαδικασίες οι οποίες 

έχουν ως αποτέλεσµα κάθε γενεά να περιέχει άτοµα µε πιο βελτιστοποιηµένα 

χαρακτηριστικά από αυτά της προηγούµενης γενεάς, τα οποία είναι σχετικά µε την 

επίτευξη αυτοέλεγχου. Έτσι, µε την πάροδο των γενεών και αφού τα άτοµα 

εκπαιδεύονταν επαρκώς, παρουσιαζόταν βελτιωµένη συµπεριφορά αυτοέλεγχου µέσω 

προδέσµευσης. 

 

Στα πλαίσια της µελέτης αυτής, έγιναν κάποια πειράµατα για διερεύνηση των 

παραγόντων που µπορεί να επηρεάζουν την επίτευξη αυτοελέγχου και τον βαθµό στον 

οποίο µπορεί να επιτευχθεί ο αυτοέλεγχος. Δοκιµάστηκαν δύο διαφορετικοί αλγόριθµοι 

µάθησης για την εκπαίδευση του εγκεφάλου, ο Q-Learning και ο SARSA. Επίσης 

δοκιµάστηκαν εναλλακτικές τιµές στις παραµέτρους των Εξελικτικών Στρατηγικών 

καθώς και στις παραµέτρους που χαρακτηρίζουν τα άτοµα, όπως περιγράφηκαν στο 

κεφάλαιο 4. Παρατηρήθηκε ότι το επίπεδο στο οποίο µπορεί να φθάσει ο αυτοέλεγχος 
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επηρεάζεται άµεσα από τον αλγόριθµο µάθησης που χρησιµοποιείται, και σε µικρότερο 

βαθµό επηρεάζεται από τις τιµές των παραµέτρων. Με τον αλγόριθµο Q-Learning 

σηµειώθηκε µεγαλύτερη συχνότητα αυτοελέγχου από ότι µε τον αλγόριθµο SARSA. 

Επίσης στο αρχικό βασικό µοντέλο, το οποίο προσοµοίωνε την εξάσκηση του 

αυτοέλεγχου στον εγκέφαλο ενός ατόµου χωρίς την εφαρµογή της προδέσµευσης και της 

εξέλιξης, δεν γινόταν πάντα επίτευξη αυτοελέγχου. Μετά την εφαρµογή της 

προδέσµευσης καθώς και της προσοµοίωσης της εξέλιξης, γινόταν πάντα επίτευξη 

αυτοελέγχου µε σταδιακή βελτίωση σε κάθε γενεά. 

 

5.2!Συµπεράσµατα 

 

Συγκρίνοντας τα αποτελέσµατα της προσοµοίωσης πριν την εφαρµογή της 

προδέσµευσης και της εξέλιξης, µε τα αποτελέσµατα της προσοµοίωσης αφού 

εφαρµόστηκαν αυτές οι δύο έννοιες, µπορούµε να παρατηρήσουµε την υψηλή σηµασία 

τους στην επίτευξη του αυτοέλεγχου ενός ατόµου. Ενώ στην πρώτη προσοµοίωση, 

δηλαδή πριν εφαρµοσθεί η προδέσµευση και η εξέλιξη, δεν επιτυγχανόταν πάντα 

αυτοέλεγχος ή όταν επιτυγχανόταν δεν βελτιωνόταν µε την πάροδο του χρόνου και 

αντιθέτως µειωνόταν, στην δεύτερη προσοµοίωση όπου εφαρµόσθηκε η προδέσµευση 

και η εξέλιξη πάντα τα άτοµα εκπαιδεύονταν ικανοποιητικά έτσι ώστε να παρουσιάζουν 

βελτιωµένη συµπεριφορά αυτοελέγχου µε την πάροδο των γενεών. Η συχνότητα 

επιλογής συνεργασίας των άνω και κάτω λειτουργιών του εγκεφάλου και συνεπώς της 

επίτευξης αυτοέλεγχου του ατόµου, ήταν πολύ µεγαλύτερη κατά µέσο όρο από την 

συχνότητα επιλογής οποιασδήποτε άλλης ενέργειας που δεν επιφέρει αυτοέλεγχο.  

Συνεπώς συµπεραίνεται πώς η προδέσµευση ενισχύει τον αυτοέλεγχο ενός ατόµου και 

µπορεί αυτό να εφαρµοσθεί σε ένα υπολογιστικό µοντέλο επιτυχώς. Επίσης όπως έχει 

παρατηρηθεί µέσω των πειραµάτων που εκτελέστηκαν, ο αλγόριθµος εκπαίδευσης Q-

Learning για το συγκεκριµένο περιβάλλον έχει καλύτερα αποτελέσµατα από ότι ο 

αλγόριθµος SARSA, αφού συγκλίνει γρηγορότερα και επιτυγχάνει υψηλότερα επίπεδα 

αυτοελέγχου. 
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5.3!Μελλοντική Εργασία 

 

Βλέποντας τα αποτελέσµατα αυτής της διπλωµατικής εργασίας προκύπτουν κάποιες 

ιδέες οι οποίες µπορούν να αποτελέσουν πηγή για µελλοντική εργασία σε αυτή την 

έρευνα. Όπως είδαµε στα αποτελέσµατα των πειραµάτων στο Κεφάλαιο 4, ο αυτοέλεγχος 

µπορούσε να φθάσει ως κάποιο βαθµό στον κάθε αλγόριθµο µάθησης. Αν και στον 

αλγόριθµο Q-Learning η συχνότητα εφαρµογής του αυτοέλεγχου ήταν πολύ µεγαλύτερη 

από αυτήν του αλγόριθµου SARSA, και µε τους δύο αλγόριθµους µπορεί να υπάρξουν 

περιθώρια βελτίωσης. Για παράδειγµα µπορεί να διερευνηθεί πώς θα εξελιχθεί το επίπεδο 

του αυτοέλεγχου εάν στην προσοµοίωση της εξέλιξης εφαρµοσθούν και οι υπόλοιπες 

διαδικασίες των Εξελικτικών Στρατηγικών, όπως ο ανασυνδυασµός γονιδίων από τον 

πληθυσµό των γονέων για παραγωγή απογόνων, παρά µόνο η µετάλλαξη και η επιλογή 

που κρίθηκαν ικανοποιητικές για την επίτευξη του στόχου µας σε αυτή την διπλωµατική 

εργασία. Επίσης θα µπορούσε να εφαρµοσθεί µια άλλη προσέγγιση κατά την διαδικασία 

της µετάλλαξης των γονιδίων των ατόµων, για παράδειγµα να γίνεται µετάλλαξη και στις 

στρατηγικές παραµέτρους των ατόµων παρά µόνο στις αντικειµενικές παραµέτρους όπως 

εκτελείται σε αυτή την υλοποίηση. 
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Παράρτηµα Α 
 

Πηγαίος κώδικας υλοποίησης µε αλγόριθµο µάθησης Q-learning 

 

 

Player.java 

 
public'class'Player'{'1 
'2 
''''private'double'learning_rate;'3 
''''private'double'epsilon;'4 
''''private'double'discount;'5 
''''private'double[][]'Q_table;'6 
''''private'double[]'payoff_matrix;'7 
''''private'int'current_action;'8 
'9 
'10 
''''public'Player()'{'11 
''''''''this.Q_table'='new'double[4][2];'12 
''''''''this.payoff_matrix'='new'double[4];'13 
''''}'14 
'15 
'16 
''''public'void'setDiscount(double'value)'{'17 
''''''''this.discount'='value;'18 
''''}'19 
'20 
'21 
''''public'double'getDiscount()'{'22 
''''''''return'this.discount;'23 
''''}'24 
'25 
'26 
''''public'void'setEpsilon(double'value)'{'27 
''''''''this.epsilon'='value;'28 
''''}'29 
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'30 
'31 
''''public'double'getEpsilon()'{'32 
''''''''return'this.epsilon;'33 
''''}'34 
'35 
'36 
''''public'void'setLearning_rate(double'value)'{'37 
''''''''this.learning_rate'='value;'38 
''''}'39 
'40 
'41 
''''public'double'getLearning_rate()'{'42 
''''''''return'this.learning_rate;'43 
''''}'44 
'45 
'46 
''''public'void'setQ_table(int'row,'int'column,'double'value)'{'47 
''''''''this.Q_table[row][column]'='value;'48 
''''}'49 
'50 
'51 
''''public'double'getQ_table(int'row,'int'column)'{'52 
''''''''return'this.Q_table[row][column];'53 
''''}'54 
'55 
'56 

public'void'setPayoff_matrix(double'value1,'double'value2,'double'value3,'57 
double'value4)'{'58 

''''''''payoff_matrix[0]'='value1;'59 
''''''''payoff_matrix[1]'='value2;'60 
''''''''payoff_matrix[2]'='value3;'61 
''''''''payoff_matrix[3]'='value4;'62 
''''}'63 
'64 
'65 
''''public'double'getPayoff_matrix(int'row)'{'66 
''''''''return'this.payoff_matrix[row];'67 
''''}'68 
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'69 
'70 
''''public'void'setCurrent_action(int'action)'{'71 
''''''''this.current_action'='action;'72 
''''}'73 
'74 
'75 
''''public'int'getCurrent_action()'{'76 
''''''''return'this.current_action;'77 
''''}'78 
'79 
'80 
''''public'int'choose_action(int'state)'{'81 
''''''''int'action;'82 
''''''''double'random'='Math.random();'83 
'84 
''''''''if'(random'<'epsilon)'{''''//explore'85 
''''''''''''action'='(int)'(Math.random()'*'2);''//'0(cooperate)'or'1(defect)'86 
''''''''}'else'{''''//exploit'87 
''''''''''''//'find'best'known'action'88 
''''''''''''if'(this.getQ_table(state,'0)'>'this.getQ_table(state,'1))'89 
''''''''''''''''action'='0;'90 
''''''''''''else'if'(this.getQ_table(state,'0)'<'this.getQ_table(state,'1))'91 
''''''''''''''''action'='1;'92 
''''''''''''else'93 
''''''''''''''''action'='(int)'(Math.random()'*'2);'//'0(cooperate)'1(defect)'94 
''''''''}'95 
'96 
''''''''return'action;'97 
''''}'98 
'99 
'100 
''''public'void'update_Q(int'current_state,'int'next_state)'{'101 
''''''''double'max,'Q;'102 
'103 
''''''''//'find'maximum'value'from'Q'table'104 
''''''''if'(this.getQ_table(next_state,'0)'>='this.getQ_table(next_state,'1))'105 
''''''''''''max'='this.getQ_table(next_state,'0);'106 
''''''''else'107 
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''''''''''''max'='this.getQ_table(next_state,'1);'108 
'109 
''''''''//'Calculate'Q'and'set'value'in'player's'Q'table'110 
''''''''Q'='((1'U'this.learning_rate)'*'this.getQ_table(current_state,''111 
' ''''''this.getCurrent_action()))' +' (this.learning_rate' *'112 
' (this.getPayoff_matrix(next_state)'+'(this.getDiscount()'*'max)));'113 
'''''''''114 

'this.setQ_table(current_state,'this.getCurrent_action(),'Q);'115 
''''}'116 
'117 
}'118 
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IPD_Game.java 

 
public'class'IPD_Game'{'1 
'2 
''''private'Player'lower;'3 
''''private'Player'higher;'4 
''''private'double[][][]'states_results;'5 
''''private'double[][][]'payoff_results;'6 
''''private'int'episodes;'7 
''''private'int'trials;'8 
'9 
'10 
''''public'IPD_Game()'{'11 
'12 
''''}'13 
'14 
'15 
''''public'void'setEpisodes(int'episodes)'{'16 
''''''''this.episodes'='episodes;'17 
''''}'18 
'19 
'20 
''''public'int'getEpisodes()'{'21 
''''''''return'this.episodes;'22 
''''}'23 
'24 
'25 
''''public'void'setTrials(int'trials)'{'26 
''''''''this.trials'='trials;'27 
''''}'28 
'29 
'30 
''''public'int'getTrials()'{'31 
''''''''return'this.trials;'32 
''''}'33 
'34 
'35 
''''private'int'get_state(int'action_lower,'int'action_higher)'{'36 
''''''''int'next_state;'37 
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'38 
''''''''if'(action_lower'=='0'&&'action_higher'=='0)'39 
''''''''''''next_state'='0;'40 
''''''''else'if'(action_lower'=='0'&&'action_higher'=='1)'41 
''''''''''''next_state'='2;'42 
''''''''else'if'(action_lower'=='1'&&'action_higher'=='0)'43 
''''''''''''next_state'='1;'44 
''''''''else'45 
''''''''''''next_state'='3;'46 
'47 
''''''''return'next_state;'48 
''''}'49 
'50 
'51 
''''private'void'update_states_results(int'episode,'int'state,'int'trial)'{'52 
''''''''states_results[episode][trial][0]' =' states_results[episode' U'53 
1][trial][0];'54 
''''''''states_results[episode][trial][1]' =' states_results[episode' U'55 
1][trial][1];'56 
''''''''states_results[episode][trial][2]' =' states_results[episode' U'57 
1][trial][2];'58 
''''''''states_results[episode][trial][3]' =' states_results[episode' U'59 
1][trial][3];'60 
''''''''states_results[episode][trial][state]++;'61 
''''}'62 
'63 
'64 
''''private' void' update_payoff_results(int' episode,' double' lower_payoff,'65 
double'higher_payoff,'int'trial)'{'66 
''''''''payoff_results[episode][trial][0]' =' payoff_results[episode' U'67 
1][trial][0];'68 
''''''''payoff_results[episode][trial][1]' =' payoff_results[episode' U'69 
1][trial][1];'70 
'71 
''''''''payoff_results[episode][trial][0]'+='lower_payoff;'72 
''''''''payoff_results[episode][trial][1]'+='higher_payoff;'73 
''''}'74 
'75 
'76 
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''''private'void'statistics()'{'77 
''''''''int'e,'t,'s,'p;'78 
''''''''double'sumAll_states;'79 
''''''''double'sumAll_payoffs;'80 
'81 
''''''''for'(e'='0;'e'<'episodes;'e++)'{'82 
''''''''''''for'(t'='0;'t'<'trials;'t++)'{''''//'find'sum'of'states'visits'from'83 
each'trial'of'current'episode'and'84 
''''''''''''//'save'in'last'column'85 
''''''''''''''''for'(s'='0;'s'<'4;'s++)'{'''''//'states'86 
''''''''''''''''''''states_results[e][trials][s]'+='states_results[e][t][s];'87 
''''''''''''''''}'88 
'89 
''''''''''''''''for'(p'='0;'p'<'2;'p++)'{'''''//'payoffs'90 
''''''''''''''''''''payoff_results[e][trials][p]'+='payoff_results[e][t][p];'91 
''''''''''''''''}'92 
''''''''''''}'93 
'94 
''''''''''''sumAll_states'='0;'95 
''''''''''''sumAll_payoffs'='0;'96 
'97 
''''''''''''for'(s'='0;'s'<'4;'s++)'{'''''//'sum'of'state'fields'in'last'column'98 
(#trials+1)'99 
''''''''''''''''sumAll_states'+='states_results[e][trials][s];'100 
''''''''''''}'101 
'102 
''''''''''''for'(s'='0;'s'<'4;'s++)'{'''''//'normalise'103 
''''''''''''''''states_results[e][trials][s]'/='sumAll_states;'104 
''''''''''''}'105 
'106 
''''''''''''for'(p'='0;'p'<'2;'p++)'{'''''//'sum'of'payoff'fields'in'last'107 
column'(#trials+1)'108 
''''''''''''''''sumAll_payoffs'+='payoff_results[e][trials][p];'109 
''''''''''''}'110 
''''''''}'111 
''''}'112 
'113 
'114 
''''/**'115 
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'''''*'Play'Iterated'Prisoner's'Dilemma'game'116 
'''''*'Returns'the'percentage'of'cc'done'by'the'individual'117 
'''''*/'118 
''''public'double[]'play(Individual'individual)'{'119 
''''''''int'initial_state,'current_state,'next_state;'//'Takes'values'0U3'120 
''''''''int'i;'121 
''''''''double[]'percentages'='new'double[4];'122 
''''''''states_results'='new'double[episodes][trials'+'1][4];'123 
''''''''payoff_results'='new'double[episodes][trials'+'1][2];'124 
'125 
''''''''double'differential_bias'='individual.getObject_parameter(4);'126 
'127 
''''''''for'(int't'='0;'t'<'trials;'t++)'{'128 
'129 
''''''''''''//'Create'"Lower"''player'130 
''''''''''''lower'='new'Player();'131 
''''''''''''lower.setDiscount(individual.getObject_parameter(0));'132 
''''''''''''lower.setLearning_rate(individual.getObject_parameter(2));'133 
''''''''''''lower.setEpsilon(0.1);'134 
''''''''''''lower.setPayoff_matrix(4,' 5' U' differential_bias,' U3' +'135 
differential_bias,'U2);'136 
'137 
''''''''''''//'Create'"Higher"'player'138 
''''''''''''higher'='new'Player();'139 
''''''''''''higher.setDiscount(individual.getObject_parameter(1));'140 
''''''''''''higher.setLearning_rate(individual.getObject_parameter(3));'141 
''''''''''''higher.setEpsilon(0.1);'142 
''''''''''''higher.setPayoff_matrix(4,' U3' U' differential_bias,' 5' +'143 
differential_bias,'U2);'144 
'145 
''''''''''''initial_state'='(int)'(Math.random()'*'4);''//'Set'initial'state'146 
of'game'147 
'148 
''''''''''''current_state'='initial_state;'149 
'150 
''''''''''''states_results[0][t][current_state]++;'151 
'152 
''''''''''''//'Training'153 
''''''''''''for'(i'='1;'i'<'episodes;'i++)'{'154 
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''''''''''''''''lower.setCurrent_action(lower.choose_action(current_state));''''155 
//'Lower'player'chooses'action'156 
''''''''''''''''157 
higher.setCurrent_action(higher.choose_action(current_state));' ' //' Higher'158 
player'chooses'action'159 
'160 
''''''''''''''''next_state' =' get_state(lower.getCurrent_action(),'161 
higher.getCurrent_action());''//'Calculate'next'162 
''''''''''''''''//'state'of'game'163 
'164 
''''''''''''''''lower.update_Q(current_state,'next_state);''//'Update'Lower's'165 
Q'table'166 
''''''''''''''''higher.update_Q(current_state,'next_state);'//'Update'Higher's'167 
Q'table'168 
'169 
''''''''''''''''current_state'='next_state;'//'Set'current'state'of'game'170 
'171 
''''''''''''''''update_states_results(i,'current_state,'t);'172 
''''''''''''''''update_payoff_results(i,'173 
lower.getPayoff_matrix(current_state),'174 
''''''''''''''''''''''''higher.getPayoff_matrix(current_state),'t);'175 
''''''''''''}'176 
''''''''}'177 
'178 
''''''''statistics();'179 
'180 
''''''''//'Calculate'visited'percentage'of'each'state'181 
''''''''for'(i'='0;'i'<'4;'i++)'{'182 
''''''''''''percentages[i]'='states_results[episodes'U'1][trials][i];'183 
''''''''}'184 
'185 
''''''''return'percentages;'186 
''''}'187 
}'188 
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Individual.java 

'

public'class'Individual'{'1 
'2 
''''private'double[]'object_parameters;'''''//'0:'discount'factor,'1:'learning'3 
rate,'2:'differential'bias'4 
''''private'double[]'state_visits;'5 
''''private'double'objective_function;''//'percentage'of'cc'6 
'7 
'8 
''''public'Individual(int'parameters_num)'{'9 
''''''''this.object_parameters'='new'double[parameters_num];'10 
''''''''this.state_visits'='new'double[4];'11 
''''}'12 
'13 
'14 
''''public'void'setObject_parameter(int'index,'double'value)'{'15 
''''''''this.object_parameters[index]'='value;'16 
''''}'17 
'18 
'19 
''''public'double'getObject_parameter(int'index)'{'20 
''''''''return'this.object_parameters[index];'21 
''''}'22 
'23 
'24 
''''public'double[]'getObject_parameters()'{'25 
''''''''return'this.object_parameters;'26 
''''}'27 
'28 
'29 
''''public'void'setState_visits(int'index,'double'value)'{'30 
''''''''this.state_visits[index]'='value;'31 
''''}'32 
'33 
'34 
''''public'double'getState_visits(int'index)'{'35 
''''''''return'this.state_visits[index];'36 
''''}'37 
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'38 
'39 
''''public'void'setObjective_function(double'value)'{'40 
''''''''this.objective_function'='value;'41 
''''}'42 
'43 
'44 
''''public'double'getObjective_function()'{'45 
''''''''return'this.objective_function;'46 
''''}'47 
'48 
'49 
''''public'String'toString()'{'50 
''''''''return'String.format("Objective'function:'%f",'objective_function);'51 
''''}'52 
'53 
}54 
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EvolutionStrategies.java 

'

import'java.util.Arrays;'1 
'2 
'3 
public'class'EvolutionStrategies'{'4 
'5 
''''private'int'mu;'''''//'parents'population'length'6 
''''private'int'lambda;'//'number'of'offspring'to'be'generated'7 
''''private'int'ro;'''''//'mixing'number'8 
''''private'double'sigma;'''//'gaussian'for'mutation'9 
''''private'int'parameters_num;'10 
''''private'Individual[]'parent_population;'11 
''''private'Individual[]'offspring_population;'12 
'13 
'14 
''''public'EvolutionStrategies()'{'15 
'16 
''''}'17 
'18 
'19 
''''public'int'getMu()'{'20 
''''''''return'this.mu;'21 
''''}'22 
'23 
'24 
''''public'void'setMu(int'mu)'{'25 
''''''''this.mu'='mu;'26 
''''}'27 
'28 
'29 
''''public'int'getLambda()'{'30 
''''''''return'this.lambda;'31 
''''}'32 
'33 
'34 
''''public'void'setLambda(int'lambda)'{'35 
''''''''this.lambda'='lambda;'36 
''''}'37 
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'38 
'39 
''''public'int'getRo()'{'40 
''''''''return'this.ro;'41 
''''}'42 
'43 
'44 
''''public'void'setRo(int'ro)'{'45 
''''''''this.ro'='ro;'46 
''''}'47 
'48 
'49 
''''public'double'getSigma()'{'50 
''''''''return'this.sigma;'51 
''''}'52 
'53 
'54 
''''public'void'setSigma(double'sigma)'{'55 
''''''''this.sigma'='sigma;'56 
''''}'57 
'58 
'59 
''''public'void'setParameters_num(int'number)'{'60 
''''''''this.parameters_num'='number;'61 
''''}'62 
'63 
'64 
''''public'int'getParameters_num()'{'65 
''''''''return'this.parameters_num;'66 
''''}'67 
'68 
'69 
''''public'Individual[]'getParent_Population()'{'70 
''''''''return'this.parent_population;'71 
''''}'72 
'73 
'74 
''''public'Individual'getParent_Individual(int'index)'{'75 
''''''''return'this.parent_population[index];'76 
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''''}'77 
'78 
'79 
''''public'Individual[]'getOffspring_population()'{'80 
''''''''return'this.offspring_population;'81 
''''}'82 
'83 
'84 
''''public'Individual'getOffspring_Individual(int'index)'{'85 
''''''''return'this.offspring_population[index];'86 
''''}'87 
'88 
'89 
''''public'Individual'create_clone(int'original_index)'{'90 
''''''''int'i;'91 
'92 
''''''''Individual'original'='this.parent_population[original_index];'93 
''''''''Individual' clone' =' new'94 
Individual(original.getObject_parameters().length);'95 
'96 
''''''''//'Copy'object'parameters'97 
''''''''for'(i'='0;'i'<'original.getObject_parameters().length;'i++)'{'98 
''''''''''''clone.setObject_parameter(i,'original.getObject_parameter(i));'99 
''''''''}'100 
'101 
''''''''//'Copy'objective'function'102 
''''''''clone.setObjective_function(original.getObjective_function());'103 
'104 
''''''''return'clone;'105 
''''}'106 
'107 
'108 
''''public'void'initialize_population()'{'109 
''''''''int'i;'110 
''''''''this.parent_population'='new'Individual[this.mu];'''//'create'parents'111 
array'112 
''''''''this.offspring_population'='new'Individual[this.lambda];''''//'create'113 
offspring'array'114 
'115 
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''''''''for'(i'='0;'i'<'this.parent_population.length;'i++)'{''//'for'each'116 
individual'in'parent'population'117 
''''''''''''parent_population[i]'='new'Individual(parameters_num);''//'create'118 
individual'object'119 
''''''''''''this.parent_population[i].setObject_parameter(0,' 0.3' *'120 
Math.random());''''//'discount'factor:'value'0'U'0'121 
''''''''''''//'.3'for'lower'part'of'the'brain'122 
''''''''''''this.parent_population[i].setObject_parameter(1,'0.7'+'(1'U'0.7)'*'123 
Math.random());''//'discount'factor:'124 
''''''''''''//'value'0.7'U'1'for'higher'part'of'the'brain'125 
''''''''''''this.parent_population[i].setObject_parameter(2,'Math.random());'126 
''''''''''''this.parent_population[i].setObject_parameter(3,'Math.random());'127 
''''''''''''this.parent_population[i].setObject_parameter(4,'Math.random());'128 
''''''''}'129 
''''}'130 
'131 
'132 
''''/**'133 
'''''*'Generates'clones'of'each'individual'in'parent'population'134 
'''''*/'135 
''''public'void'generate_offspring()'{'136 
''''''''int'i,'j,'index'='0;'137 
''''''''Individual'offspring;'138 
'139 
''''''''for'(i'='0;'i'<'this.parent_population.length;'i++)'{''//'for'each'140 
individual'in'parent'population'141 
''''''''''''for'(j'='0;'j'<'(lambda'/'this.parent_population.length);'j++)'{'142 
//'generate'desired'number'of'clones'of'143 
''''''''''''//'individual''i''144 
''''''''''''''''offspring' =' this.create_clone(i);' ' ' ' //' create' clone' of'145 
individual'i'146 
''''''''''''''''this.offspring_population[index]'='offspring;'''//'save'it'in'147 
offspring'population'148 
''''''''''''''''index++;'149 
''''''''''''}'150 
''''''''}'151 
''''}'152 
'153 
'154 



 

A-13 

''''public'static'double'uniform(double'minValue,'double'maxValue)'{'155 
''''''''return'(Math.random()'*'(maxValue'U'minValue))'+'minValue;'156 
''''}'157 
'158 
'159 
''''public'static'double'gaussian(double'mu,'double'sigma)'{'160 
''''''''double'p'='1.0,'p1'='1.0,'p2;'161 
'162 
''''''''while'(p'>='1.0)'{'163 
''''''''''''p1'='uniform(U1,'1);'164 
''''''''''''p2'='uniform(U1,'1);'165 
''''''''''''p'='p1'*'p1'+'p2'*'p2;'166 
''''''''}'167 
'168 
''''''''return'mu'+'sigma'*'p1'*'Math.sqrt(U2.0'*'Math.log(p)'/'p);'169 
''''}'170 
'171 
'172 
''''/**'173 
'''''*'Random'changes'in'individual's'genotype'174 
'''''*/'175 
''''public'void'mutation()'{'176 
''''''''int'i,'j;'177 
''''''''double'current_value,'mutated_value;'178 
'179 
''''''''for' (i' =' 0;' i' <' offspring_population.length;' i++)' {' ' //' for' each'180 
individual'in'offspring'population'181 
'182 
''''''''''''//'Mutate'discount'factor'for'lower'part'of'the'brain'183 
''''''''''''current_value' ='184 
this.getOffspring_Individual(i).getObject_parameter(0);'185 
'186 
''''''''''''if'(current_value'<='0.295)'{''//'if'current'parameter'value'is'<='187 
0.295'then'mutate'it'*******'188 
''''''''''''''''mutated_value'='current_value'+'gaussian(0,'sigma);'189 
'190 
''''''''''''''''while'(mutated_value'>'0.3'||'mutated_value'<'0)'{'''//'find'191 
mutated'value'between'0'and'0.3'(which'192 
''''''''''''''''//'is'the'limit)'193 
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''''''''''''''''''''mutated_value'='current_value'+'gaussian(0,'sigma);'194 
''''''''''''''''}'195 
''''''''''''}'else'{''//'if'current'parameter'value'is'='0.3'then'do'not'mutate'196 
it'197 
''''''''''''''''mutated_value'='current_value;'198 
''''''''''''}'199 
''''''''''''this.getOffspring_Individual(i).setObject_parameter(0,'200 
mutated_value);'201 
'202 
'203 
''''''''''''//'Mutate'discount'factor'for'lower'part'of'the'brain'204 
''''''''''''current_value' ='205 
this.getOffspring_Individual(i).getObject_parameter(1);'206 
'207 
''''''''''''if'(current_value'<='0.995)'{''//'if'current'parameter'value'is'<'208 
0.995'then'mutate'it'*******'209 
''''''''''''''''mutated_value'='current_value'+'gaussian(0,'sigma);'210 
'211 
''''''''''''''''while'(mutated_value'>'1'||'mutated_value'<'0.7)'{'''//'find'212 
mutated'value'between'0.7'and'1'(which'213 
''''''''''''''''//'is'the'limit)'214 
''''''''''''''''''''mutated_value'='current_value'+'gaussian(0,'sigma);'215 
''''''''''''''''}'216 
''''''''''''}'else'{''//'if'current'parameter'value'is'='1'then'do'not'mutate'217 
it'218 
''''''''''''''''mutated_value'='current_value;'219 
''''''''''''}'220 
''''''''''''this.getOffspring_Individual(i).setObject_parameter(1,'221 
mutated_value);'222 
'223 
'224 
''''''''''''//'Mutate'discount'factor'for'higher'part'of'the'brain,'learning'225 
rate,'differential'bias'226 
''''''''''''for'(j'='2;'j'<'this.parameters_num;'j++)'{'227 
''''''''''''''''//'Mutate'discount'factor'for'higher'part'of'the'brain'228 
''''''''''''''''current_value' ='229 
this.getOffspring_Individual(i).getObject_parameter(j);'230 
'231 
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''''''''''''''''if'(current_value'<='0.995)'{''//'if'current'parameter'value'232 
is'<'1'then'mutate'it'*******'233 
''''''''''''''''''''mutated_value'='current_value'+'gaussian(0,'sigma);'234 
'235 
''''''''''''''''''''while'(mutated_value'>'1'||'mutated_value'<'0)'{'''//'find'236 
mutated'value'between'0'and'1'(which'237 
''''''''''''''''''''//'is'the'limit)'238 
''''''''''''''''''''''''mutated_value'='current_value'+'gaussian(0,'sigma);'239 
''''''''''''''''''''}'240 
''''''''''''''''}'else'{''//'if'current'parameter'value'is'='1'then'do'not'241 
mutate'it'242 
''''''''''''''''''''mutated_value'='current_value;'243 
''''''''''''''''}'244 
''''''''''''''''this.getOffspring_Individual(i).setObject_parameter(j,'245 
mutated_value);'246 
''''''''''''}'247 
''''''''}'248 
''''}'249 
'250 
'251 
''''/**'252 
'''''*'Calculates'the'fitness'of'each'individual.'253 
'''''*'Objective'function:'f'='CC'U'CD'U'DC'U'DD'254 
'''''*/'255 
''''public'double'calc_ObjectiveFunction(double[]'percentages)'{'256 
''''''''double'f;'257 
'258 
''''''''f'='percentages[0]'U'percentages[1]'U'percentages[2]'U'percentages[3];'259 
'260 
''''''''return'f;'261 
''''}'262 
'263 
'264 
''''/**'265 
'''''*'Select'mu'individuals'for'next'generation'266 
'''''*'plusUselection'(select'fittest'individuals'from'parents'and'offspring'267 
population)'268 
'''''*/'269 
''''public'void'selection()'{'270 
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''''''''int'i;'271 
''''''''Individual[]'population'='new'Individual[this.lambda'+'this.mu];'272 
'273 
''''''''//'Put'individuals'from'parent'and'offspring'population'in'the'same'274 
array'for'sorting'275 
''''''''for'(i'='0;'i'<'this.mu;'i++)'{'276 
''''''''''''population[i]'='this.parent_population[i];'277 
''''''''}'278 
'279 
''''''''for'(i'='0;'i'<'this.lambda;'i++)'{'280 
''''''''''''population[i'+'this.mu]'='this.offspring_population[i];'281 
''''''''}'282 
'283 
''''''''Arrays.sort(population,' new' FitnessComparator());' //' Sort' offspring'284 
array'by'individuals''fitness'(objective'285 
''''''''//'function)'286 
'287 
''''''''for'(i'='0;'i'<'this.mu;'i++)'{'''''//'select'mu'fittest'individuals'288 
from'offspring'population'and'set'as'289 
''''''''//'parents'for'next'generation'290 
''''''''''''this.parent_population[i]'='population[i];'291 
''''''''}'292 
''''}'293 
'294 
'295 
''''public'static'void'printToConsole(Object[]'objects)'{'296 
''''''''for'(Object'e':'objects)'{'297 
''''''''''''System.out.println(e.toString());'298 
''''''''}'299 
''''''''System.out.println();'300 
''''}'301 
'302 
}'303 
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FitnessComparator.java 

 
import'java.util.Comparator;'1 
'2 
'3 
public'class'FitnessComparator'implements'Comparator<Individual>'{'4 
'5 
''''@Override'6 
''''public'int'compare(Individual'individual1,'Individual'individual2)'{'7 
''''''''double'fitness1'='individual1.getObjective_function();'8 
''''''''double'fitness2'='individual2.getObjective_function();'9 
'10 
''''''''if'(fitness1'>'fitness2)'11 
''''''''''''return'U1;'12 
''''''''else'if'(fitness1'<'fitness2)'13 
''''''''''''return'1;'14 
''''''''else'15 
''''''''''''return'0;'16 
''''}'17 
'18 
}'19 
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MainProgram.java 

 
import'java.io.*;'1 
import'java.util.Arrays;'2 
'3 
'4 
public'class'MainProgram'{'5 
'6 
''''public' static' void' printToFile_states_statistics(double[][][]'7 
state_visits,'int'generations,'int'evolutions)'{'8 
''''''''int'e,'g,'s;'9 
''''''''double'cc,'cd,'dc,'dd;'10 
'11 
''''''''//'Find'avg'results'12 
''''''''for'(g'='0;'g'<'generations;'g++)'{'13 
''''''''''''cc'='0;'14 
''''''''''''cd'='0;'15 
''''''''''''dc'='0;'16 
''''''''''''dd'='0;'17 
''''''''''''for'(e'='0;'e'<'evolutions;'e++)'{'18 
''''''''''''''''cc'+='state_visits[g][e][0];'19 
''''''''''''''''cd'+='state_visits[g][e][1];'20 
''''''''''''''''dc'+='state_visits[g][e][2];'21 
''''''''''''''''dd'+='state_visits[g][e][3];'22 
''''''''''''}'23 
''''''''''''state_visits[g][evolutions][0]'='cc'/'evolutions;'24 
''''''''''''state_visits[g][evolutions][1]'='cd'/'evolutions;'25 
''''''''''''state_visits[g][evolutions][2]'='dc'/'evolutions;'26 
''''''''''''state_visits[g][evolutions][3]'='dd'/'evolutions;'27 
''''''''}'28 
'29 
''''''''//'write'results'to'file'30 
''''''''try'{'31 
''''''''''''File'file_cc'='new'File("cooperation_results.txt");'32 
''''''''''''File'file_states'='new'File("states_results.txt");'33 
'34 
''''''''''''//'if'file'does'not'exist,'then'create'it'35 
''''''''''''if'(!file_cc.exists())'{'36 
''''''''''''''''file_cc.createNewFile();'37 
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''''''''''''}'38 
'39 
''''''''''''if'(!file_states.exists())'{'40 
''''''''''''''''file_states.createNewFile();'41 
''''''''''''}'42 
'43 
''''''''''''FileWriter'fw_cc'='new'FileWriter(file_cc.getAbsoluteFile());'44 
''''''''''''BufferedWriter'bw_cc'='new'BufferedWriter(fw_cc);'45 
'46 
''''''''''''FileWriter' fw_states' =' new'47 
FileWriter(file_states.getAbsoluteFile());'48 
''''''''''''BufferedWriter'bw_states'='new'BufferedWriter(fw_states);'49 
'50 
''''''''''''for'(g'='0;'g'<'generations;'g++)'{'51 
''''''''''''''''bw_cc.write(Double.toString(state_visits[g][evolutions][0]));'52 
''''''''''''''''bw_cc.write("\n");'53 
'54 
''''''''''''''''for'(s'='0;'s'<'4;'s++)'{'55 
''''''''''''''''''''56 
bw_states.write(Double.toString(state_visits[g][evolutions][s]));'57 
''''''''''''''''''''bw_states.write("'");'58 
''''''''''''''''}'59 
''''''''''''''''bw_states.write("\n");'60 
''''''''''''}'61 
'62 
''''''''''''bw_cc.close();'63 
''''''''''''bw_states.close();'64 
''''''''}'catch'(IOException'ex)'{'65 
''''''''''''ex.printStackTrace();'66 
''''''''}'67 
''''}'68 
'69 
'70 
''''public' static' void' printToFile_bestIndividual_statistics(double[][][]'71 
bestIndividual_parameters,'int'generations,'72 
'''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''int' evolutions)'73 
{'74 
''''''''int'e,'g,'s;'75 
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''''''''double' discount_low,' discount_high,' learningRate_low,'76 
learningRate_high,'differential_bias;'77 
'78 
''''''''//'Find'avg'results'79 
''''''''for'(g'='0;'g'<'generations;'g++)'{'80 
''''''''''''discount_low'='0;'81 
''''''''''''discount_high'='0;'82 
''''''''''''learningRate_low'='0;'83 
''''''''''''learningRate_high'='0;'84 
''''''''''''differential_bias'='0;'85 
''''''''''''for'(e'='0;'e'<'evolutions;'e++)'{'86 
''''''''''''''''discount_low'+='bestIndividual_parameters[g][e][0];'87 
''''''''''''''''discount_high'+='bestIndividual_parameters[g][e][1];'88 
''''''''''''''''learningRate_low'+='bestIndividual_parameters[g][e][2];'89 
''''''''''''''''learningRate_high'+='bestIndividual_parameters[g][e][3];'90 
''''''''''''''''differential_bias'+='bestIndividual_parameters[g][e][4];'91 
''''''''''''}'92 
''''''''''''bestIndividual_parameters[g][evolutions][0]' =' discount_low' /'93 
evolutions;'94 
''''''''''''bestIndividual_parameters[g][evolutions][1]' =' discount_high' /'95 
evolutions;'96 
''''''''''''bestIndividual_parameters[g][evolutions][2]' =' learningRate_low' /'97 
evolutions;'98 
''''''''''''bestIndividual_parameters[g][evolutions][3]'='learningRate_high'/'99 
evolutions;'100 
''''''''''''bestIndividual_parameters[g][evolutions][4]'='differential_bias'/'101 
evolutions;'102 
''''''''}'103 
'104 
''''''''//'write'results'to'file'105 
''''''''try'{'106 
''''''''''''File'file'='new'File("bestIndividual_parameters.txt");'107 
'108 
''''''''''''//'if'file'does'not'exist,'then'create'it'109 
''''''''''''if'(!file.exists())'{'110 
''''''''''''''''file.createNewFile();'111 
''''''''''''}'112 
'113 
''''''''''''FileWriter'fw'='new'FileWriter(file.getAbsoluteFile());'114 
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''''''''''''BufferedWriter'bw'='new'BufferedWriter(fw);'115 
'116 
''''''''''''for'(g'='0;'g'<'generations;'g++)'{'117 
''''''''''''''''for'(s'='0;'s'<'5;'s++)'{'118 
''''''''''''''''''''119 
bw.write(Double.toString(bestIndividual_parameters[g][evolutions][s]));'120 
''''''''''''''''''''bw.write("'");'121 
''''''''''''''''}'122 
''''''''''''''''bw.write("\n");'123 
''''''''''''}'124 
'125 
''''''''''''bw.close();'126 
''''''''}'catch'(IOException'ex)'{'127 
''''''''''''ex.printStackTrace();'128 
''''''''}'129 
''''}'130 
'131 
'132 
''''public'static'void'main(String[]'args)'{'133 
''''''''int'i,'g,'e,'s;'134 
''''''''double[]'percentages;'135 
'136 
''''''''//'Set'parameters'137 
''''''''int'evolutions'='5;'138 
''''''''int'generations'='100;'139 
'140 
''''''''double[][][]' state_visits' =' new' double[generations][evolutions' +'141 
1][4];'142 
''''''''double[][][]' bestIndividual_parameters' =' new'143 
double[generations][evolutions'+'1][5];'144 
'145 
''''''''for'(e'='0;'e'<'evolutions;'e++)'{'146 
''''''''''''//'Create'Evolution'Strategies'object'and'set'parameters'147 
''''''''''''EvolutionStrategies'ES'='new'EvolutionStrategies();'148 
''''''''''''ES.setLambda(70);'149 
''''''''''''ES.setMu(10);'150 
''''''''''''ES.setRo(1);'151 
''''''''''''ES.setSigma(0.1);'152 
''''''''''''ES.setParameters_num(5);'153 
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'154 
''''''''''''//' Create' Iterated' Prisoner's' Dilemma' Game' object' and' set'155 
parameters'156 
''''''''''''IPD_Game'IPD'='new'IPD_Game();'157 
''''''''''''IPD.setEpisodes(1000);'158 
''''''''''''IPD.setTrials(100);'159 
'160 
''''''''''''//'Initialize'population'161 
''''''''''''ES.initialize_population();'162 
'163 
''''''''''''//'Each'individual'plays'the'IPD'game'164 
''''''''''''for'(i'='0;'i'<'ES.getParent_Population().length;'i++)'{'165 
''''''''''''''''percentages' =' IPD.play(ES.getParent_Individual(i));' ' ' //'166 
individual'plays'IPD'game'and'percentage'of'167 
''''''''''''''''//'each'state'is'returned'168 
''''''''''''''''169 
ES.getParent_Individual(i).setObjective_function(ES.calc_ObjectiveFunction(pe170 
rcentages));''''//'171 
''''''''''''''''//'calculate'objective'function'172 
''''''''''''''''for'(s'='0;'s'<'4;'s++)'{''''//'for'each'state'173 
''''''''''''''''''''ES.getParent_Individual(i).setState_visits(s,'174 
percentages[s]);'175 
''''''''''''''''}'176 
''''''''''''}'177 
'178 
''''''''''''//'Evolution'179 
''''''''''''for'(g'='0;'g'<'generations;'g++)'{'180 
'181 
''''''''''''''''//'States'statistics'182 
''''''''''''''''for'(i'='0;'i'<'ES.getParent_Population().length;'i++)'{''//'183 
for'each'individual'in'parent'population'184 
''''''''''''''''''''for'(s'='0;'s'<'4;'s++)'{'185 
''''''''''''''''''''''''state_visits[g][e][s]' +='186 
ES.getParent_Individual(i).getState_visits(s);'187 
''''''''''''''''''''}'188 
''''''''''''''''}'189 
''''''''''''''''for'(s'='0;'s'<'4;'s++)'{'190 
''''''''''''''''''''state_visits[g][e][s]' /='191 
ES.getParent_Population().length;'192 
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''''''''''''''''}'193 
'194 
''''''''''''''''//'Best'individual'of'current'generation'parameters'statistics'195 
''''''''''''''''Arrays.sort(ES.getParent_Population(),' new'196 
FitnessComparator());''''//'sort'parent_population'array'197 
''''''''''''''''//'by'fitness'198 
''''''''''''''''for' (i' =' 0;' i' <' ES.getParameters_num();' i++)' {' ' ' ' //' get'199 
parameters'of'best'individual'(index'0)'200 
''''''''''''''''''''bestIndividual_parameters[g][e][i]' ='201 
ES.getParent_Individual(0).getObject_parameter(i);'202 
''''''''''''''''}'203 
'204 
''''''''''''''''//'Generate'offspring'205 
''''''''''''''''ES.generate_offspring();'206 
'207 
''''''''''''''''//'Mutate'offspring'208 
''''''''''''''''ES.mutation();'209 
'210 
''''''''''''''''//'Each'offspring'individual'plays'the'IPD'game'211 
''''''''''''''''for'(i'='0;'i'<'ES.getOffspring_population().length;'i++)'{'212 
''''''''''''''''''''percentages' =' IPD.play(ES.getOffspring_Individual(i));'''213 
//'individual'plays'IPD'game'and'214 
''''''''''''''''''''//'percentage'of'each'state'is'returned'215 
''''''''''''''''''''216 
ES.getOffspring_Individual(i).setObjective_function(ES.calc_ObjectiveFunction217 
(percentages));'218 
''''''''''''''''''''//'calculate'objective'function'219 
''''''''''''''''''''for'(s'='0;'s'<'4;'s++)'{'220 
''''''''''''''''''''''''ES.getOffspring_Individual(i).setState_visits(s,'221 
percentages[s]);'222 
''''''''''''''''''''}'223 
''''''''''''''''}'224 
'225 
''''''''''''''''//'(Plus'Selection)'Select'mu'individuals'for'next'generation'226 
''''''''''''''''ES.selection();'227 
''''''''''''}'228 
''''''''}'229 
'230 
''''''''//'Produce'and'print'to'file'results'231 
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''''''''printToFile_states_statistics(state_visits,'generations,'evolutions);'232 
''''''''printToFile_bestIndividual_statistics(bestIndividual_parameters,'233 
generations,'evolutions);'234 
''''}'235 
'236 
}237 
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Παράρτηµα Β 
 

Πηγαίος κώδικας υλοποίησης µε αλγόριθµο µάθησης SARSA 

 

 

Player.java 

 
public'class'Player'{'1 
'2 
''''private'double'learning_rate;'3 
''''private'double'epsilon;'4 
''''private'double'discount;'5 
''''private'double[][]'Q_table;'6 
''''private'double[]'payoff_matrix;'7 
''''private'int'current_action;'8 
''''private'int'next_action;'9 
'10 
'11 
''''public'Player()'{'12 
''''''''this.Q_table'='new'double[4][2];'13 
''''''''this.payoff_matrix'='new'double[4];'14 
''''}'15 
'16 
'17 
''''public'void'setDiscount(double'value)'{'18 
''''''''this.discount'='value;'19 
''''}'20 
'21 
'22 
''''public'double'getDiscount()'{'23 
''''''''return'this.discount;'24 
''''}'25 
'26 
'27 
''''public'void'setEpsilon(double'value)'{'28 
''''''''this.epsilon'='value;'29 
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''''}'30 
'31 
'32 
''''public'double'getEpsilon()'{'33 
''''''''return'this.epsilon;'34 
''''}'35 
'36 
'37 
''''public'void'setLearning_rate(double'value)'{'38 
''''''''this.learning_rate'='value;'39 
''''}'40 
'41 
'42 
''''public'double'getLearning_rate()'{'43 
''''''''return'this.learning_rate;'44 
''''}'45 
'46 
'47 
''''public'void'setQ_table(int'row,'int'column,'double'value)'{'48 
''''''''this.Q_table[row][column]'='value;'49 
''''}'50 
'51 
'52 
''''public'double'getQ_table(int'row,'int'column)'{'53 
''''''''return'this.Q_table[row][column];'54 
''''}'55 
'56 
'57 
''''public'void'setPayoff_matrix(double'value1,'double'value2,'double'value3,'58 
double'value4)'{'59 
''''''''payoff_matrix[0]'='value1;'60 
''''''''payoff_matrix[1]'='value2;'61 
''''''''payoff_matrix[2]'='value3;'62 
''''''''payoff_matrix[3]'='value4;'63 
''''}'64 
'65 
'66 
''''public'double'getPayoff_matrix(int'row)'{'67 
''''''''return'this.payoff_matrix[row];'68 
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''''}'69 
'70 
'71 
''''public'void'setCurrent_action(int'action)'{'72 
''''''''this.current_action'='action;'73 
''''}'74 
'75 
'76 
''''public'int'getCurrent_action()'{'77 
''''''''return'this.current_action;'78 
''''}'79 
'80 
'81 
''''public'void'setNext_action(int'action)'{'82 
''''''''this.next_action'='action;'83 
''''}'84 
'85 
'86 
''''public'int'getNext_action()'{'87 
''''''''return'this.next_action;'88 
''''}'89 
'90 
'91 
''''public'int'choose_action(int'state)'{'92 
''''''''int'action;'93 
''''''''double'random'='Math.random();'94 
'95 
''''''''if'(random'<'epsilon)'{''''//explore'96 
''''''''''''action'='(int)'(Math.random()'*'2);''''//'values:'0(cooperate)'or'97 
1(defect)'98 
''''''''}'else'{''''//exploit'99 
''''''''''''//'find'best'known'action'100 
''''''''''''if'(this.getQ_table(state,'0)'>'this.getQ_table(state,'1))'101 
''''''''''''''''action'='0;'102 
''''''''''''else'if'(this.getQ_table(state,'0)'<'this.getQ_table(state,'1))'103 
''''''''''''''''action'='1;'104 
''''''''''''else'105 
''''''''''''''''action'='(int)'(Math.random()'*'2);''''//'values:'0(cooperate)'106 
or'1(defect)'107 
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''''''''}'108 
'109 
''''''''return'action;'110 
''''}'111 
'112 
'113 
''''public'void'update_Q(int'current_state,'int'next_state)'{'114 
''''''''double'Q;'115 
'116 
''''''''//'Calculate'Q'and'set'value'in'player's'Q'table'117 
''''''''Q' =' ((1' U' this.learning_rate)' *' this.getQ_table(current_state,'118 
this.getCurrent_action()))'+'(this'119 
''''''''''''''''.learning_rate' *' (this.getPayoff_matrix(current_state)' +'120 
(this.getDiscount()'*'this.getQ_table'121 
''''''''''''''''(next_state,'this.getNext_action()))));'122 
''''''''this.setQ_table(current_state,'this.getCurrent_action(),'Q);'123 
''''}'124 
'125 
}'126 
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IPD_Game.java 

 
import'java.io.*;'1 
'2 
'3 
public'class'IPD_Game'{'4 
'5 
''''private'Player'lower;'6 
''''private'Player'higher;'7 
''''private'double[][][]'states_results;'8 
''''private'double[][][]'payoff_results;'9 
''''private'int'episodes;'10 
''''private'int'trials;'11 
'12 
'13 
''''public'IPD_Game()'{'14 
'15 
''''}'16 
'17 
'18 
''''public'void'setEpisodes(int'episodes)'{'19 
''''''''this.episodes'='episodes;'20 
''''}'21 
'22 
'23 
''''public'int'getEpisodes()'{'24 
''''''''return'this.episodes;'25 
''''}'26 
'27 
'28 
''''public'void'setTrials(int'trials)'{'29 
''''''''this.trials'='trials;'30 
''''}'31 
'32 
'33 
''''public'int'getTrials()'{'34 
''''''''return'this.trials;'35 
''''}'36 
'37 
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'38 
''''private'int'get_state(int'action_lower,'int'action_higher)'{'39 
''''''''int'next_state;'40 
'41 
''''''''if'(action_lower'=='0'&&'action_higher'=='0)'42 
''''''''''''next_state'='0;'43 
''''''''else'if'(action_lower'=='0'&&'action_higher'=='1)'44 
''''''''''''next_state'='2;'45 
''''''''else'if'(action_lower'=='1'&&'action_higher'=='0)'46 
''''''''''''next_state'='1;'47 
''''''''else'48 
''''''''''''next_state'='3;'49 
'50 
''''''''return'next_state;'51 
''''}'52 
'53 
'54 
''''private'void'update_states_results(int'episode,'int'state,'int'trial)'{'55 
''''''''states_results[episode][trial][0]' =' states_results[episode' U'56 
1][trial][0];'57 
''''''''states_results[episode][trial][1]' =' states_results[episode' U'58 
1][trial][1];'59 
''''''''states_results[episode][trial][2]' =' states_results[episode' U'60 
1][trial][2];'61 
''''''''states_results[episode][trial][3]' =' states_results[episode' U'62 
1][trial][3];'63 
''''''''states_results[episode][trial][state]++;'64 
''''}'65 
'66 
'67 
''''private' void' update_payoff_results(int' episode,' double' lower_payoff,'68 
double'higher_payoff,'int'trial)'{'69 
''''''''payoff_results[episode][trial][0]' =' payoff_results[episode' U'70 
1][trial][0];'71 
''''''''payoff_results[episode][trial][1]' =' payoff_results[episode' U'72 
1][trial][1];'73 
'74 
''''''''payoff_results[episode][trial][0]'+='lower_payoff;'75 
''''''''payoff_results[episode][trial][1]'+='higher_payoff;'76 
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''''}'77 
'78 
'79 
''''private'void'statistics()'{'80 
''''''''int'e,'t,'s,'p;'81 
''''''''double'sumAll_states;'82 
''''''''double'sumAll_payoffs;'83 
'84 
''''''''for'(e'='0;'e'<'episodes;'e++)'{'85 
''''''''''''for'(t'='0;'t'<'trials;'t++)'{''''//'find'sum'of'states'visits'from'86 
each'trial'of'current'episode'and'87 
''''''''''''//'save'in'last'column'88 
''''''''''''''''for'(s'='0;'s'<'4;'s++)'{'''''//'states'89 
''''''''''''''''''''states_results[e][trials][s]'+='states_results[e][t][s];'90 
''''''''''''''''}'91 
'92 
''''''''''''''''for'(p'='0;'p'<'2;'p++)'{'''''//'payoffs'93 
''''''''''''''''''''payoff_results[e][trials][p]'+='payoff_results[e][t][p];'94 
''''''''''''''''}'95 
''''''''''''}'96 
'97 
''''''''''''sumAll_states'='0;'98 
''''''''''''sumAll_payoffs'='0;'99 
'100 
''''''''''''for'(s'='0;'s'<'4;'s++)'{'''''//'sum'of'state'fields'in'last'column'101 
(#trials+1)'102 
''''''''''''''''sumAll_states'+='states_results[e][trials][s];'103 
''''''''''''}'104 
'105 
''''''''''''for'(s'='0;'s'<'4;'s++)'{'''''//'normalise'106 
''''''''''''''''states_results[e][trials][s]'/='sumAll_states;'107 
''''''''''''}'108 
'109 
''''''''''''for'(p'='0;'p'<'2;'p++)'{'''''//'sum'of'payoff'fields'in'last'110 
column'(#trials+1)'111 
''''''''''''''''sumAll_payoffs'+='payoff_results[e][trials][p];'112 
''''''''''''}'113 
''''''''}'114 
''''}'115 
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'116 
'117 
''''/**'118 
'''''*'Play'Iterated'Prisoner's'Dilemma'game'119 
'''''*'Returns'the'percentage'of'cc'done'by'the'individual'120 
'''''*/'121 
''''public'double[]'play(Individual'individual)'{'122 
''''''''int'initial_state,'current_state,'next_state;'//'Takes'values'0U3'123 
''''''''int'i;'124 
''''''''boolean'is_first;'125 
''''''''double[]'percentages'='new'double[4];'126 
''''''''states_results'='new'double[episodes][trials'+'1][4];'127 
''''''''payoff_results'='new'double[episodes][trials'+'1][2];'128 
'129 
''''''''double'differential_bias'='individual.getObject_parameter(4);'130 
'131 
''''''''for'(int't'='0;'t'<'trials;'t++)'{'132 
'133 
''''''''''''//'Create'"Lower"''player'134 
''''''''''''lower'='new'Player();'135 
''''''''''''lower.setDiscount(individual.getObject_parameter(0));'136 
''''''''''''lower.setLearning_rate(individual.getObject_parameter(2));'137 
''''''''''''lower.setEpsilon(0.1);'138 
''''''''''''lower.setPayoff_matrix(4,' 5' U' differential_bias,' U3' +'139 
differential_bias,'U2);'140 
'141 
''''''''''''//'Create'"Higher"'player'142 
''''''''''''higher'='new'Player();'143 
''''''''''''higher.setDiscount(individual.getObject_parameter(1));'144 
''''''''''''higher.setLearning_rate(individual.getObject_parameter(3));'145 
''''''''''''higher.setEpsilon(0.1);'146 
''''''''''''higher.setPayoff_matrix(4,' U3' U' differential_bias,' 5' +'147 
differential_bias,'U2);'148 
'149 
''''''''''''initial_state'='(int)'(Math.random()'*'4);''//'Set'initial'state'150 
of'game'151 
'152 
''''''''''''current_state'='initial_state;'153 
'154 
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''''''''''''states_results[0][t][current_state]++;'155 
'156 
''''''''''''is_first'='true;'157 
'158 
''''''''''''lower.setNext_action(lower.choose_action(current_state));'159 
''''''''''''higher.setNext_action(higher.choose_action(current_state));'160 
'161 
''''''''''''//'Training'162 
''''''''''''for'(i'='1;'i'<'episodes;'i++)'{'163 
''''''''''''''''lower.setCurrent_action(lower.choose_action(current_state));''''164 
//'Lower'player'chooses'action'165 
''''''''''''''''166 
higher.setCurrent_action(higher.choose_action(current_state));' ' //' Higher'167 
player'chooses'action'168 
'169 
''''''''''''''''next_state' =' get_state(lower.getCurrent_action(),'170 
higher.getCurrent_action());''//'Calculate'next'171 
''''''''''''''''//'state'of'game'172 
'173 
''''''''''''''''lower.setNext_action(lower.choose_action(next_state));'174 
''''''''''''''''higher.setNext_action(higher.choose_action(next_state));'175 
'176 
''''''''''''''''if'(!is_first)'{'177 
''''''''''''''''''''lower.update_Q(current_state,' next_state);' ' //' Update'178 
Lower's'Q'table'179 
''''''''''''''''''''higher.update_Q(current_state,' next_state);' //' Update'180 
Higher's'Q'table'181 
''''''''''''''''}'182 
'183 
''''''''''''''''current_state'='next_state;'//'Set'current'state'of'game'184 
'185 
''''''''''''''''update_states_results(i,'current_state,'t);'186 
''''''''''''''''update_payoff_results(i,'187 
lower.getPayoff_matrix(current_state),'188 
''''''''''''''''''''''''higher.getPayoff_matrix(current_state),'t);'189 
'190 
''''''''''''''''is_first'='false;'191 
''''''''''''}'192 
''''''''}'193 
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'194 
''''''''statistics();'195 
'196 
''''''''//'Calculate'visited'percentage'of'each'state'197 
''''''''for'(i'='0;'i'<'4;'i++)'{'198 
''''''''''''percentages[i]'='states_results[episodes'U'1][trials][i];'199 
''''''''}'200 
'201 
''''''''return'percentages;'202 
''''}'203 
}'204 
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Individual.java 

 
public'class'Individual'{'1 
'2 
''''private'double[]'object_parameters;'''''//'0:'discount'factor,'1:'learning'3 
rate,'2:'differential'bias'4 
''''private'double[]'state_visits;'5 
''''private'double'objective_function;''//'percentage'of'cc'6 
'7 
'8 
''''public'Individual(int'parameters_num)'{'9 
''''''''this.object_parameters'='new'double[parameters_num];'10 
''''''''this.state_visits'='new'double[4];'11 
''''}'12 
'13 
'14 
''''public'void'setObject_parameter(int'index,'double'value)'{'15 
''''''''this.object_parameters[index]'='value;'16 
''''}'17 
'18 
'19 
''''public'double'getObject_parameter(int'index)'{'20 
''''''''return'this.object_parameters[index];'21 
''''}'22 
'23 
'24 
''''public'double[]'getObject_parameters()'{'25 
''''''''return'this.object_parameters;'26 
''''}'27 
'28 
'29 
''''public'void'setState_visits(int'index,'double'value)'{'30 
''''''''this.state_visits[index]'='value;'31 
''''}'32 
'33 
'34 
''''public'double'getState_visits(int'index)'{'35 
''''''''return'this.state_visits[index];'36 
''''}'37 
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'38 
'39 
''''public'void'setObjective_function(double'value)'{'40 
''''''''this.objective_function'='value;'41 
''''}'42 
'43 
'44 
''''public'double'getObjective_function()'{'45 
''''''''return'this.objective_function;'46 
''''}'47 
'48 
'49 
''''public'String'toString()'{'50 
''''''''return'String.format("Objective'function:'%f",'objective_function);'51 
''''}'52 
}'53 
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EvolutionStrategies.java 

 
public'class'EvolutionStrategies'{'1 
'2 
''''private'int'mu;'''''//'parents'population'length'3 
''''private'int'lambda;'//'number'of'offspring'to'be'generated'4 
''''private'int'ro;'''''//'mixing'number'5 
''''private'double'sigma;'''//'gaussian'for'mutation'6 
''''private'int'parameters_num;'7 
''''private'Individual[]'parent_population;'8 
''''private'Individual[]'offspring_population;'9 
'10 
'11 
''''public'EvolutionStrategies()'{'12 
'13 
''''}'14 
'15 
'16 
''''public'int'getMu()'{'17 
''''''''return'this.mu;'18 
''''}'19 
'20 
'21 
''''public'void'setMu(int'mu)'{'22 
''''''''this.mu'='mu;'23 
''''}'24 
'25 
'26 
''''public'int'getLambda()'{'27 
''''''''return'this.lambda;'28 
''''}'29 
'30 
'31 
''''public'void'setLambda(int'lambda)'{'32 
''''''''this.lambda'='lambda;'33 
''''}'34 
'35 
'36 
''''public'int'getRo()'{'37 
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''''''''return'this.ro;'38 
''''}'39 
'40 
'41 
''''public'void'setRo(int'ro)'{'42 
''''''''this.ro'='ro;'43 
''''}'44 
'45 
'46 
''''public'double'getSigma()'{'47 
''''''''return'this.sigma;'48 
''''}'49 
'50 
'51 
''''public'void'setSigma(double'sigma)'{'52 
''''''''this.sigma'='sigma;'53 
''''}'54 
'55 
'56 
''''public'void'setParameters_num(int'number)'{'57 
''''''''this.parameters_num'='number;'58 
''''}'59 
'60 
'61 
''''public'int'getParameters_num()'{'62 
''''''''return'this.parameters_num;'63 
''''}'64 
'65 
'66 
''''public'Individual[]'getParent_Population()'{'67 
''''''''return'this.parent_population;'68 
''''}'69 
'70 
'71 
''''public'Individual'getParent_Individual(int'index)'{'72 
''''''''return'this.parent_population[index];'73 
''''}'74 
'75 
'76 
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''''public'Individual[]'getOffspring_population()'{'77 
''''''''return'this.offspring_population;'78 
''''}'79 
'80 
'81 
''''public'Individual'getOffspring_Individual(int'index)'{'82 
''''''''return'this.offspring_population[index];'83 
''''}'84 
'85 
'86 
''''public'Individual'create_clone(int'original_index)'{'87 
''''''''int'i;'88 
'89 
''''''''Individual'original'='this.parent_population[original_index];'90 
''''''''Individual' clone' =' new'91 
Individual(original.getObject_parameters().length);'92 
'93 
''''''''//'Copy'object'parameters'94 
''''''''for'(i'='0;'i'<'original.getObject_parameters().length;'i++)'{'95 
''''''''''''clone.setObject_parameter(i,'original.getObject_parameter(i));'96 
''''''''}'97 
'98 
''''''''//'Copy'objective'function'99 
''''''''clone.setObjective_function(original.getObjective_function());'100 
'101 
''''''''return'clone;'102 
''''}'103 
'104 
'105 
''''public'void'initialize_population()'{'106 
''''''''int'i;'107 
''''''''this.parent_population'='new'Individual[this.mu];'''//'create'parents'108 
array'109 
''''''''this.offspring_population'='new'Individual[this.lambda];''''//'create'110 
offspring'array'111 
'112 
''''''''for'(i'='0;'i'<'this.parent_population.length;'i++)'{''//'for'each'113 
individual'in'parent'population'114 
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''''''''''''parent_population[i]'='new'Individual(parameters_num);''//'create'115 
individual'object'116 
''''''''''''this.parent_population[i].setObject_parameter(0,' 0.3' *'117 
Math.random());''''//'discount'factor:'value'0'U'0'118 
''''''''''''//'.3'for'lower'part'of'the'brain'119 
''''''''''''this.parent_population[i].setObject_parameter(1,'0.7'+'(1'U'0.7)'*'120 
Math.random());''//'discount'factor:'121 
''''''''''''//'value'0.7'U'1'for'higher'part'of'the'brain'122 
''''''''''''this.parent_population[i].setObject_parameter(2,'Math.random());'123 
''''''''''''this.parent_population[i].setObject_parameter(3,'Math.random());'124 
''''''''''''this.parent_population[i].setObject_parameter(4,'Math.random());'125 
''''''''}'126 
''''}'127 
'128 
'129 
''''/**'130 
'''''*'Generates'clones'of'each'individual'in'parent'population'131 
'''''*/'132 
''''public'void'generate_offspring()'{'133 
''''''''int'i,'j,'index'='0;'134 
''''''''Individual'offspring;'135 
'136 
''''''''for'(i'='0;'i'<'this.parent_population.length;'i++)'{''//'for'each'137 
individual'in'parent'population'138 
''''''''''''for'(j'='0;'j'<'(lambda'/'this.parent_population.length);'j++)'{'139 
//'generate'desired'number'of'clones'of'140 
''''''''''''//'individual''i''141 
''''''''''''''''offspring' =' this.create_clone(i);' ' ' ' //' create' clone' of'142 
individual'i'143 
''''''''''''''''this.offspring_population[index]'='offspring;'''//'save'it'in'144 
offspring'population'145 
''''''''''''''''index++;'146 
''''''''''''}'147 
''''''''}'148 
''''}'149 
'150 
'151 
''''public'static'double'uniform(double'minValue,'double'maxValue)'{'152 
''''''''return'(Math.random()'*'(maxValue'U'minValue))'+'minValue;'153 
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''''}'154 
'155 
'156 
''''public'static'double'gaussian(double'mu,'double'sigma)'{'157 
''''''''double'p'='1.0,'p1'='1.0,'p2;'158 
'159 
''''''''while'(p'>='1.0)'{'160 
''''''''''''p1'='uniform(U1,'1);'161 
''''''''''''p2'='uniform(U1,'1);'162 
''''''''''''p'='p1'*'p1'+'p2'*'p2;'163 
''''''''}'164 
'165 
''''''''return'mu'+'sigma'*'p1'*'Math.sqrt(U2.0'*'Math.log(p)'/'p);'166 
''''}'167 
'168 
'169 
''''/**'170 
'''''*'Random'changes'in'individual's'genotype'171 
'''''*/'172 
''''public'void'mutation()'{'173 
''''''''int'i,'j;'174 
''''''''double'current_value,'mutated_value;'175 
'176 
''''''''//'Mutate'parameters'177 
''''''''for' (i' =' 0;' i' <' offspring_population.length;' i++)' {' ' //' for' each'178 
individual'in'offspring'population'179 
'180 
''''''''''''//'Mutate'discount'factor'for'lower'part'of'the'brain'181 
''''''''''''current_value' ='182 
this.getOffspring_Individual(i).getObject_parameter(0);'183 
'184 
''''''''''''if'(current_value'<='0.295)'{''//'if'current'parameter'value'is'<='185 
0.295'then'mutate'it'*******'186 
''''''''''''''''mutated_value'='current_value'+'gaussian(0,'sigma);'187 
'188 
''''''''''''''''while'(mutated_value'>'0.3'||'mutated_value'<'0)'{'''//'find'189 
mutated'value'between'0'and'0.3'(which'190 
''''''''''''''''//'is'the'limit)'191 
''''''''''''''''''''mutated_value'='current_value'+'gaussian(0,'sigma);'192 
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''''''''''''''''}'193 
''''''''''''}'else'{''//'if'current'parameter'value'is'='0.3'then'do'not'mutate'194 
it'195 
''''''''''''''''mutated_value'='current_value;'196 
''''''''''''}'197 
''''''''''''this.getOffspring_Individual(i).setObject_parameter(0,'198 
mutated_value);'199 
'200 
'201 
''''''''''''//'Mutate'discount'factor'for'lower'part'of'the'brain'202 
''''''''''''current_value' ='203 
this.getOffspring_Individual(i).getObject_parameter(1);'204 
'205 
''''''''''''if'(current_value'<='0.995)'{''//'if'current'parameter'value'is'<'206 
0.995'then'mutate'it'*******'207 
''''''''''''''''mutated_value'='current_value'+'gaussian(0,'sigma);'208 
'209 
''''''''''''''''while'(mutated_value'>'1'||'mutated_value'<'0.7)'{'''//'find'210 
mutated'value'between'0.7'and'1'(which'211 
''''''''''''''''//'is'the'limit)'212 
''''''''''''''''''''mutated_value'='current_value'+'gaussian(0,'sigma);'213 
''''''''''''''''}'214 
''''''''''''}'else'{''//'if'current'parameter'value'is'='1'then'do'not'mutate'215 
it'216 
''''''''''''''''mutated_value'='current_value;'217 
''''''''''''}'218 
''''''''''''this.getOffspring_Individual(i).setObject_parameter(1,'219 
mutated_value);'220 
'221 
'222 
''''''''''''//'Mutate'discount'factor'for'higher'part'of'the'brain,'learning'223 
rate,'differential'bias'224 
''''''''''''for'(j'='2;'j'<'this.parameters_num;'j++)'{'225 
''''''''''''''''//'Mutate'discount'factor'for'higher'part'of'the'brain'226 
''''''''''''''''current_value' ='227 
this.getOffspring_Individual(i).getObject_parameter(j);'228 
'229 
''''''''''''''''if'(current_value'<='0.995)'{''//'if'current'parameter'value'230 
is'<'1'then'mutate'it'*******'231 



 
Β-15 

''''''''''''''''''''mutated_value'='current_value'+'gaussian(0,'sigma);'232 
'233 
''''''''''''''''''''while'(mutated_value'>'1'||'mutated_value'<'0)'{'''//'find'234 
mutated'value'between'0'and'1'(which'235 
''''''''''''''''''''//'is'the'limit)'236 
''''''''''''''''''''''''mutated_value'='current_value'+'gaussian(0,'sigma);'237 
''''''''''''''''''''}'238 
''''''''''''''''}'else'{''//'if'current'parameter'value'is'='1'then'do'not'239 
mutate'it'240 
''''''''''''''''''''mutated_value'='current_value;'241 
''''''''''''''''}'242 
''''''''''''''''this.getOffspring_Individual(i).setObject_parameter(j,'243 
mutated_value);'244 
''''''''''''}'245 
''''''''}'246 
''''}'247 
'248 
'249 
''''/**'250 
'''''*'Calculates'the'fitness'of'each'individual.'251 
'''''*'Objective'function:'f'='CC'U'CD'U'DC'U'DD'252 
'''''*/'253 
''''public'double'calc_ObjectiveFunction(double[]'percentages)'{'254 
''''''''double'f;'255 
'256 
''''''''f'='percentages[0]'U'percentages[1]'U'percentages[2]'U'percentages[3];'257 
'258 
''''''''return'f;'259 
''''}'260 
'261 
'262 
''''/**'263 
'''''*'Select'mu'individuals'for'next'generation'264 
'''''*'plusUselection'(select'fittest'individuals'from'parents'and'offspring'265 
population)'266 
'''''*/'267 
''''public'void'selection()'{'268 
''''''''int'i;'269 
''''''''Individual[]'population'='new'Individual[this.lambda'+'this.mu];'270 
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'271 
''''''''//'Put'individuals'from'parent'and'offspring'population'in'the'same'272 
array'for'sorting'273 
''''''''for'(i'='0;'i'<'this.mu;'i++)'{'274 
''''''''''''population[i]'='this.parent_population[i];'275 
''''''''}'276 
'277 
''''''''for'(i'='0;'i'<'this.lambda;'i++)'{'278 
''''''''''''population[i'+'this.mu]'='this.offspring_population[i];'279 
''''''''}'280 
'281 
''''''''Arrays.sort(population,' new' FitnessComparator());' //' Sort' offspring'282 
array'by'individuals''fitness'(objective'283 
''''''''//'function)'284 
'285 
''''''''for'(i'='0;'i'<'this.mu;'i++)'{'''''//'select'mu'fittest'individuals'286 
from'offspring'population'and'set'as'287 
''''''''//'parents'for'next'generation'288 
''''''''''''this.parent_population[i]'='population[i];'289 
''''''''}'290 
''''}'291 
'292 
'293 
''''public'static'void'printToConsole(Object[]'objects)'{'294 
''''''''for'(Object'e':'objects)'{'295 
''''''''''''System.out.println(e.toString());'296 
''''''''}'297 
''''''''System.out.println();'298 
''''}'299 
'300 
}'301 
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FitnessComparator.java 

 
import'java.util.Comparator;'1 
'2 
'3 
public'class'FitnessComparator'implements'Comparator<Individual>'{'4 
'5 
''''@Override'6 
''''public'int'compare(Individual'individual1,'Individual'individual2)'{'7 
''''''''double'fitness1'='individual1.getObjective_function();'8 
''''''''double'fitness2'='individual2.getObjective_function();'9 
'10 
''''''''if'(fitness1'>'fitness2)'11 
''''''''''''return'U1;'12 
''''''''else'if'(fitness1'<'fitness2)'13 
''''''''''''return'1;'14 
''''''''else'15 
''''''''''''return'0;'16 
''''}'17 
'18 
}19 
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MainProgram.java 

'

import'java.io.*;'1 
import'java.util.Arrays;'2 
'3 
'4 
public'class'MainProgram'{'5 
'6 
''''public' static' void' printToFile_states_statistics(double[][][]'7 
state_visits,'int'generations,'int'evolutions)'{'8 
''''''''int'e,'g,'s;'9 
''''''''double'cc,'cd,'dc,'dd;'10 
'11 
''''''''//'Find'avg'results'12 
''''''''for'(g'='0;'g'<'generations;'g++)'{'13 
''''''''''''cc'='0;'14 
''''''''''''cd'='0;'15 
''''''''''''dc'='0;'16 
''''''''''''dd'='0;'17 
''''''''''''for'(e'='0;'e'<'evolutions;'e++)'{'18 
''''''''''''''''cc'+='state_visits[g][e][0];'19 
''''''''''''''''cd'+='state_visits[g][e][1];'20 
''''''''''''''''dc'+='state_visits[g][e][2];'21 
''''''''''''''''dd'+='state_visits[g][e][3];'22 
''''''''''''}'23 
''''''''''''state_visits[g][evolutions][0]'='cc'/'evolutions;'24 
''''''''''''state_visits[g][evolutions][1]'='cd'/'evolutions;'25 
''''''''''''state_visits[g][evolutions][2]'='dc'/'evolutions;'26 
''''''''''''state_visits[g][evolutions][3]'='dd'/'evolutions;'27 
''''''''}'28 
'29 
''''''''//'write'results'to'file'30 
''''''''try'{'31 
''''''''''''File'file_cc'='new'File("cooperation_results.txt");'32 
''''''''''''File'file_states'='new'File("states_results.txt");'33 
'34 
''''''''''''//'if'file'does'not'exist,'then'create'it'35 
''''''''''''if'(!file_cc.exists())'{'36 
''''''''''''''''file_cc.createNewFile();'37 
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''''''''''''}'38 
'39 
''''''''''''if'(!file_states.exists())'{'40 
''''''''''''''''file_states.createNewFile();'41 
''''''''''''}'42 
'43 
''''''''''''FileWriter'fw_cc'='new'FileWriter(file_cc.getAbsoluteFile());'44 
''''''''''''BufferedWriter'bw_cc'='new'BufferedWriter(fw_cc);'45 
'46 
''''''''''''FileWriter' fw_states' =' new'47 
FileWriter(file_states.getAbsoluteFile());'48 
''''''''''''BufferedWriter'bw_states'='new'BufferedWriter(fw_states);'49 
'50 
''''''''''''for'(g'='0;'g'<'generations;'g++)'{'51 
''''''''''''''''bw_cc.write(Double.toString(state_visits[g][evolutions][0]));'52 
''''''''''''''''bw_cc.write("\n");'53 
'54 
''''''''''''''''for'(s'='0;'s'<'4;'s++)'{'55 
''''''''''''''''''''56 
bw_states.write(Double.toString(state_visits[g][evolutions][s]));'57 
''''''''''''''''''''bw_states.write("'");'58 
''''''''''''''''}'59 
''''''''''''''''bw_states.write("\n");'60 
''''''''''''}'61 
'62 
''''''''''''bw_cc.close();'63 
''''''''''''bw_states.close();'64 
''''''''}'catch'(IOException'ex)'{'65 
''''''''''''ex.printStackTrace();'66 
''''''''}'67 
'68 
''''}'69 
'70 
'71 
''''public' static' void' printToFile_bestIndividual_statistics(double[][][]'72 
bestIndividual_parameters,'int'generations,'73 
'''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''int' evolutions)'74 
{'75 
''''''''int'e,'g,'s;'76 
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''''''''double' discount_low,' discount_high,' learningRate_low,'77 
learningRate_high,'differential_bias;'78 
'79 
''''''''//'Find'avg'results'80 
''''''''for'(g'='0;'g'<'generations;'g++)'{'81 
''''''''''''discount_low'='0;'82 
''''''''''''discount_high'='0;'83 
''''''''''''learningRate_low'='0;'84 
''''''''''''learningRate_high'='0;'85 
''''''''''''differential_bias'='0;'86 
''''''''''''for'(e'='0;'e'<'evolutions;'e++)'{'87 
''''''''''''''''discount_low'+='bestIndividual_parameters[g][e][0];'88 
''''''''''''''''discount_high'+='bestIndividual_parameters[g][e][1];'89 
''''''''''''''''learningRate_low'+='bestIndividual_parameters[g][e][2];'90 
''''''''''''''''learningRate_high'+='bestIndividual_parameters[g][e][3];'91 
''''''''''''''''differential_bias'+='bestIndividual_parameters[g][e][4];'92 
''''''''''''}'93 
''''''''''''bestIndividual_parameters[g][evolutions][0]' =' discount_low' /'94 
evolutions;'95 
''''''''''''bestIndividual_parameters[g][evolutions][1]' =' discount_high' /'96 
evolutions;'97 
''''''''''''bestIndividual_parameters[g][evolutions][2]' =' learningRate_low' /'98 
evolutions;'99 
''''''''''''bestIndividual_parameters[g][evolutions][3]'='learningRate_high'/'100 
evolutions;'101 
''''''''''''bestIndividual_parameters[g][evolutions][4]'='differential_bias'/'102 
evolutions;'103 
''''''''}'104 
'105 
''''''''//'write'results'to'file'106 
''''''''try'{'107 
''''''''''''File'file'='new'File("bestIndividual_parameters.txt");'108 
'109 
''''''''''''//'if'file'does'not'exist,'then'create'it'110 
''''''''''''if'(!file.exists())'{'111 
''''''''''''''''file.createNewFile();'112 
''''''''''''}'113 
'114 
''''''''''''FileWriter'fw'='new'FileWriter(file.getAbsoluteFile());'115 
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''''''''''''BufferedWriter'bw'='new'BufferedWriter(fw);'116 
'117 
''''''''''''for'(g'='0;'g'<'generations;'g++)'{'118 
''''''''''''''''for'(s'='0;'s'<'5;'s++)'{'119 
''''''''''''''''''''120 
bw.write(Double.toString(bestIndividual_parameters[g][evolutions][s]));'121 
''''''''''''''''''''bw.write("'");'122 
''''''''''''''''}'123 
''''''''''''''''bw.write("\n");'124 
''''''''''''}'125 
'126 
''''''''''''bw.close();'127 
''''''''}'catch'(IOException'ex)'{'128 
''''''''''''ex.printStackTrace();'129 
''''''''}'130 
'131 
''''}'132 
'133 
'134 
''''public'static'void'main(String[]'args)'{'135 
''''''''int'i,'g,'e,'s;'136 
''''''''double[]'percentages;'137 
'138 
''''''''//'Set'parameters'139 
''''''''int'evolutions'='5;'140 
''''''''int'generations'='100;'141 
'142 
''''''''double[][][]' state_visits' =' new' double[generations][evolutions' +'143 
1][4];'144 
''''''''double[][][]' bestIndividual_parameters' =' new'145 
double[generations][evolutions'+'1][5];'146 
'147 
''''''''for'(e'='0;'e'<'evolutions;'e++)'{'148 
''''''''''''//'Create'Evolution'Strategies'object'and'set'parameters'149 
''''''''''''EvolutionStrategies'ES'='new'EvolutionStrategies();'150 
''''''''''''ES.setLambda(70);'151 
''''''''''''ES.setMu(10);'152 
''''''''''''ES.setRo(1);'153 
''''''''''''ES.setSigma(0.1);'154 
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''''''''''''ES.setParameters_num(5);'155 
'156 
''''''''''''//' Create' Iterated' Prisoner's' Dilemma' Game' object' and' set'157 
parameters'158 
''''''''''''IPD_Game'IPD'='new'IPD_Game();'159 
''''''''''''IPD.setEpisodes(1000);'160 
''''''''''''IPD.setTrials(100);'161 
'162 
''''''''''''//'Initialize'population'163 
''''''''''''ES.initialize_population();'164 
'165 
''''''''''''//'Each'individual'plays'the'IPD'game'166 
''''''''''''for'(i'='0;'i'<'ES.getParent_Population().length;'i++)'{'167 
''''''''''''''''percentages' =' IPD.play(ES.getParent_Individual(i));' ' ' //'168 
individual'plays'IPD'game'and'percentage'of'169 
''''''''''''''''//'each'state'is'returned'170 
''''''''''''''''171 
ES.getParent_Individual(i).setObjective_function(ES.calc_ObjectiveFunction(pe172 
rcentages));''''//'173 
''''''''''''''''//'calculate'objective'function'174 
''''''''''''''''for'(s'='0;'s'<'4;'s++)'{''''//'for'each'state'175 
''''''''''''''''''''ES.getParent_Individual(i).setState_visits(s,'176 
percentages[s]);'177 
''''''''''''''''}'178 
''''''''''''}'179 
'180 
''''''''''''//'Evolution'181 
''''''''''''for'(g'='0;'g'<'generations;'g++)'{'182 
'183 
''''''''''''''''//'States'statistics'184 
''''''''''''''''for'(i'='0;'i'<'ES.getParent_Population().length;'i++)'{''//'185 
for'each'individual'in'parent'population'186 
''''''''''''''''''''for'(s'='0;'s'<'4;'s++)'{'187 
''''''''''''''''''''''''state_visits[g][e][s]' +='188 
ES.getParent_Individual(i).getState_visits(s);'189 
''''''''''''''''''''}'190 
''''''''''''''''}'191 
''''''''''''''''for'(s'='0;'s'<'4;'s++)'{'192 
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''''''''''''''''''''state_visits[g][e][s]' /='193 
ES.getParent_Population().length;'194 
''''''''''''''''}'195 
'196 
''''''''''''''''//'Best'individual'of'current'generation'parameters'statistics'197 
''''''''''''''''Arrays.sort(ES.getParent_Population(),' new'198 
FitnessComparator());''''//'sort'parent_population'array'199 
''''''''''''''''//'by'fitness'200 
''''''''''''''''for' (i' =' 0;' i' <' ES.getParameters_num();' i++)' {' ' ' ' //' get'201 
parameters'of'best'individual'(index'0)'202 
''''''''''''''''''''bestIndividual_parameters[g][e][i]' ='203 
ES.getParent_Individual(0).getObject_parameter(i);'204 
''''''''''''''''}'205 
'206 
''''''''''''''''//'Generate'offspring'207 
''''''''''''''''ES.generate_offspring();'208 
'209 
''''''''''''''''//'Mutate'offspring'210 
''''''''''''''''ES.mutation();'211 
'212 
''''''''''''''''//'Each'offspring'individual'plays'the'IPD'game'213 
''''''''''''''''for'(i'='0;'i'<'ES.getOffspring_population().length;'i++)'{'214 
''''''''''''''''''''percentages' =' IPD.play(ES.getOffspring_Individual(i));'''215 
//'individual'plays'IPD'game'and'216 
''''''''''''''''''''//'percentage'of'each'state'is'returned'217 
''''''''''''''''''''218 
ES.getOffspring_Individual(i).setObjective_function(ES.calc_ObjectiveFunction219 
(percentages));'220 
''''''''''''''''''''//'calculate'objective'function'221 
''''''''''''''''''''for'(s'='0;'s'<'4;'s++)'{'222 
''''''''''''''''''''''''ES.getOffspring_Individual(i).setState_visits(s,'223 
percentages[s]);'224 
''''''''''''''''''''}'225 
''''''''''''''''}'226 
'227 
''''''''''''''''//'(Plus'Selection)'Select'mu'individuals'for'next'generation'228 
''''''''''''''''ES.selection();'229 
''''''''''''}'230 
''''''''}'231 
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'232 
''''''''//'Produce'and'print'to'file'results'233 
''''''''printToFile_states_statistics(state_visits,'generations,'evolutions);'234 
''''''''printToFile_bestIndividual_statistics(bestIndividual_parameters,'235 
generations,'evolutions);'236 
''''}237 


