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Abstract

Real-Time Strategy (RTS) games are a genre of video games representing an
interesting, well-defined adversarial domain for Artificial Intelligence (AI) research.
One of many subproblems that RTS players need to solve is the micromanagement of
individual units (simple agents carrying out player’s commands) during combat.
Numerous multi-agent reactive control mechanisms have already been developed to
maximize the combat efficiency of controlled units. Majority of these mechanisms
make use of numeric parameters that need to be fine-tuned in order to achieve desired
behavior. Due to a large number of these parameters, assigning them manually is
inconvenient and training them by machine learning methods usually takes a long time
(search space is too large). To reduce the search space and accelerate the training, we
propose a simple reactive controller with only eight parameters. We implement it for a
classic RTS game StarCraft: Brood War and train the parameters using genetic
algorithms. Our experiments demonstrate an impressive combat performance after only

a small number of generations.

Keywords: Evolution, Genetic Algorithms, Micromanagement, RTS Games, StarCraft



Abstrakt

Real-time strategické (RTS) hry predstavuji zaujimavid a Sirokt doménu pre
vyskum umelej inteligencie. Jeden z mnoha problémov, ktorym musi hra¢ pri hrani
RTS hier celit je micromanagement jednotiek (jednoduchi agenti, vykonavajuci
prikazy hraca) v boji. V minulosti bolo predstavenych niekol’ko multi-agentovych
mechanizmov, starajicich sa o reaktivnu kontrolu jednotiek s cielom maximalizovat
ich efektivitu v boji. Velka Cast’ tychto controllerov vyuziva na nastavovanie svojich
vlastnosti ¢iselné parametre, vyzadujuce si ladenie pre zvySenie efektivity. Vzhl'adom
na pocty tychto parametrov je ich manudlne nastavovanie zlozité, a nastavovat’ ich
pomocou strojového udenia byva &asto zdihavé (kvoli velkosti prehladavacieho
priestoru). Na zmenSenie prehl'addvacieho priestoru a zrychlenie ucenia tychto
parametrov predstavujeme jednoduchy controller s iba Osmymi parametrami.
Implementujeme ho v klasickej RTS hre StarCraft: Brood War a parametre trénujeme
pomocou evolu¢nych algoritmov. Nase experimenty ukazuju posobivé vysledky nasho

agenta v boji uz po niekol’kych generaciach ucenia.

Kruaéové slova: Evolicia, Evolu¢né Algoritmy, Micromanagement, RTS hry,

StarCraft
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Predhovor

Ako cCloveka s dlhoroénymi sktsenostami s hranim pocitacovych hier ma
fascinoval fakt, ze rovnako ako pri skuto¢nych hracoch, aj umelo vytvoreni zanechéavaja
v hre svoj vlastny rukopis. Ziadni dvaja agenti nie st rovnaki, a teda kazdy programator
zanechdva v agentovi, ktorého vytvoril kus svojej osobnosti. Je zaujimavé sledovat’ strety
tychto agentov v rdznych turnajoch umelych inteligencii, rovnako ako komunitu

zucastnenych programatorov, ktori sleduji svojho na ceste k vitazstvu.

Problematike agentov hrajucich pocitaové hry som sa venoval uz vo svojej
bakaldrskej praci. Pri vytvarani agenta existuje obrovsky pocet aspektov, ktoré
predstavuju vyzvy pri definovani ich spravania. Ci uz je to snaha vytvorit agenta
kopirujuceho spravanie I'udského hraca, alebo snaha vytvorit’ neporaziteI'ného agenta.

Jeden zo sposobov, ako Celit’ tymto vyzvam je vyuzitie metéd umelej inteligencie.
V tejto praci sa snazim vytvorit’ agenta, ktory v konkrétnom aspekte hry znacne pred¢i
Pudského hraca. Tento aspekt, takzvany micromanagement predstavuje schopnost’ hraca
efektivne ovladat jednotky vo svojej armade. Kedze takéto ovladanie vyzaduje
vynimo¢nu presnost’ a rychlost’, micromanagement je dlhodobo akymsi meradlom sily
hracov na profesionalnej Grovni. Na rozdiel od I'udského hraca, umelo vytvoreny agent

nie je obmedzeny na pracu s mySou a klavesnicou.

V préci definujem spdsob, ako pomocou metddy evoluénych algoritmov vytvorit
agenta s ¢o najlepSou Uiroviilou micromanagementu. Metodu evolu¢nych algoritmov som
si zvolil najma pre intuitivny sposob jej ¢innosti, nie nepodobny skuto¢nej evolucii, a pre
vel’ku flexibilitu pri vybere jednotlivych metod.

Spominany agent sa takisto zicCastni turnaja umelych inteligencii SSCAIT, kde je

mozné jeho vysledky porovnat’ s podobnymi agentami z celého sveta.
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Slovnik vyrazov

Auto-attack je controller pouzivany nativnhou umelou inteligenciou implementovanou v

StarCrafte na ovladanie jednotiek v boji.

Controller ako kone¢ny automat (finite state machine) predstavuje agenta riadiaceho

akcie naSich jednotiek pomocou jednoduchych rozhodnuti pocas hry.

Frame je jeden z mnoziny obrazkov tvoriacich pohyblivy obraz. V StarCrafte sa odohra

priblizne 23,81 frame-u za realnu sekundu (pri najvyssej rychlosti).

Konvergencia v pripade evolu¢nych algoritmov vyjadruje stabilizaciu (sustred’ovanie
sa do podpriestoru) jedincov po uréitom case, idedlne v okoli rieSenia v

prehl'addvacom priestore.

Mapa v naSom pripade vyjadruje herna plochu. Je to ploocha, na ktorej operuji agenti

hrajuici RTS hru StarCraft.

Micromanagement je subor jednoduchych prikazov, ktoré hra¢/agent manudlne zad4va

jednotlivym jednotkdm pocas hry s cielom zvysit’ ich efektivitu v boji.

Scenario (scendr) je hernd mapa, obsahujuca jednotky (pripadne budovy) dvoch hracov

stojacich proti sebe.

12
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1 Formulacia ulohy

Ulohami nasej diplomovej prace bolo:

1) Teoreticky ivod do vyuzitia umelej inteligencie v real-time strategickych hrach.
2) Prehl'ad sucasného stavu danej problematiky s dorazom na evolu¢né algoritmy.
3) Néavrh systému vyuZitia evoluénych algoritmov v real-time strategickej hre.

4) Implementdcia a experimentdlne overenie systému.

5) Vypracovanie dokumentécie podl'a pokynov veduceho.

13
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2 Uvod

Hraci sa pri hrani pocitaCovych hier Casto stretavaju s potrebou adaptovat’ sa,
promptne a efektivne reagovat’ na protivnikovu nepredvidant stratégiu. VacSina
najznamejSich metdd umelej inteligencie uz bola aplikovana na hranie poc¢itacovych hier
[8].

Rézne herné zanre predstavuju takisto rézne typy problémov pre hracov
(agentov). Tato praca je zamerana predovSetkym na Real-Time strategické hry (RTS).
V RTS hréch, rovnako ako aj v inych vojnovych simuldcidch je hlavnou ulohou hracov
umiestiiovat’ a manévrovat’ jednotky alebo budovy, ktoré maji pod kontrolou za ticelom
zabezpecenia oblasti na hernej ploche (mape), a/alebo znic¢enia nepriatel'skych jednotiek.
RTS hry ¢asom ukazali potencidl pre obrovské prehl'addvacie priestory, s ktorymi sa
bezné prehl'adavacie metédy umelej inteligencie nedokazu vysporiadat’ v dostato¢ne

kratkom case.
Pre ucely naSej préce si najprv potrebujeme definovat’ pojem agenta:

Podl'a Russela a Norviga [11] je agent entita, ktord vnima prostredie senzormi
araciondlne ho ovplyviiuje efektormi. Ak hovorime o Zivom agentovi, jedna sa o redlneho
hrac¢a. V naSom pripade sa jednd o agenta hrajiceho hru StarCraft. Nasim cielom bude
vytvorit’ umelého agenta, takzvaného ,,bota“. V pripade umelého agenta st rovnako

senzory aj efektory funkcie nasho programovacieho prostredia BWMirror!.

2.1 Kontext

Real-time strategické (dalej RTS) hry sluzia ako zaujimava doména pre vyskum
umelej inteligencie. Hrac je niteny riesit’ ekonomické a strategické ulohy t'azbou surovin
a vystavbou zakladni, zvySovat’ svoju vojnovl silu vyskumom novych technoldgii a
trénovanim novych jednotiek, ktoré neskor vedie do boja proti nepriatelom. V [36], S.
Ontandn a spol. opisali prehl'ad existujiceho vyskumu umelej inteligencie v RTS hre
StarCraft.

RTS hry poskytuju vhodnti doménu pre rieSenie planovacich problémov, rieSenie

problémov s neurcitost'ou, ziskavanie doménovych znalosti, a takisto strojového ucenia.

! https://github.com/vjurenka/BW Mirror
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2.2 Problém

Vyskum v oblasti RTS hier je zvdc¢sa rozdeleny do troch skupin podla trovne
abstrakcie: high-level stratégia, middle-level taktika a low-level reaktivna kontrola
jednotiek (hrd€mi oznacovana ako ,,micromanagement).

Reaktivna kontrola, ako problém adresovany v tejto praci sa snazi maximalizovat’
efektivitu ovladanych jednotiek pocas boja tym, ze vyberame najvhodnejsie ciele a
pozicie pre jednotky na zaklade terénu a aktivity protivnikovych jednotiek.

Pri rozhodovacom procese reaktivnej kontroly sa zvac¢Sa pouzivaju dva pristupy:
Centralizovany pristup, kde pristupujeme k celej skupine jednotiek ako celku, alebo
decentralizovany pristup, kde ovladame kazda jednotku samostatne. Napriklad, v [37]
Churchill a Buro prezentovali alfa-beta prehl'adavanie a Zhe a spol. v [23] pouzili Monte-
Carlo planovanie pre problém micromanagementu.

Centralizované pristupy su zvécsa s rastucim poctom jednotiek vypocotovo prilis
naroc¢né, vzhl'adom na obrovsky prehl'adévaci priestor, ktory StarCraft poskytuje (viac v
3.4).

Decentralizované pristupy su pouzivané Castejsie, najméa kvoli lepsej schopnosti
vysporiadat’ sa s va¢§imi poctami jednotiek. Prehl'adavaci priestor je zna¢ne zmenseny
prave tym, ze jednotky su ovlddané nezavisle na ostatnych. Spolo¢nou &rtou
decentralizovanych pristupov je €asté vyuZzivanie potencnych poli a influence mép, ¢im

vznikaji pomerne jednoduché algoritmy controllerov.

2.3 NacrtrieSenia

Controller nasho agenta sa stard o ovladanie jednotiek priradovanim jednotlivych
akcii na zdklade ich aktudlneho stavu. Predstavuje kone¢ny automat, ktory reaguje
vyhradne na herné podnety, bez predoSlého predikovania zmeny stavov. Controller
definuje niekol'ko parametrov, ktoré je nutné ladit’ pre dosiahnutie poZadovaného a

efektivneho spravania.

V minulosti bolo pouzitych viacero metdod umelej inteligencie na ladenie
parametrov takychto controllerov: Reinforcement Learning, pouzitie Bayesovskych
modelov, alebo evolu¢nych algoritmov. V [36] je popisanych niekol'ko vysledkov v tejto

oblasti.

Avsak, v doterajSej praxi bol problémom priave vysoky pocet parametrov

controllera potrebnych pre optimalizaciu, vytvarajuci prili§ velky prehl'adavaci priestor

15
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(problém dimenzionality). Napriklad, Liu a spol. [27] pouzili EA na ucenie 14 r6znych
parametrov controllera (s jedincom kédovanym ako 60-bitovy string), Ponsen [32] pouzil
20 atributov v kazdom jedincovi na trénovanie 20 parametrov, a Sandberg a spol. [30]
pouzili pri trénovani svojho micromanagement controllera dokonca 21 parametrov.

V snahe vysporiadat’ sa s problémom dimenzionality, v nasej praci pouzivame
Controller, pre ktory trénujeme mnozinu len 8 parametrov. Tieto parametre trénujeme
pomocou EA s populaciou 32 jedincov, ruletovej selekénej metdédy a uniformnou

metodou krizenia a mutacie.

Tato préaca je pokracovanim nasej bakalarskej prace [39].

16
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3 Real-Time Strategické hry a StarCraft

V tejto kapitole si opiSeme zaklady RTS hier, konkrétne hry StarCraft: Brood War,
ktord je jednou z najpopularnejSich hier tohto Zanru. Té4to hra bola 31.marca 1998
vytvorend a publikovana firmou Blizzard Entertainment. Predstavime si StarCraft aj ako

prostredie umelej inteligencie.

3.1 Real-Time Strategické hry

RTS sa zvédcsa zaoberaji vojnovym konfliktom s jednym, alebo viacerymi
protivnikmi. Takisto ale obsahuji vel'ké rozhodovacie priestory v oblasti ekonomického
vyvoja, explordcie hernej plochy a vyskumu v nedeterministickom, c¢iastocne
pozorovatelnom prostredi. RTS hry si populdarne najmid kvoli rychlemu spadu

a nevyhnutnosti neustalych reakcii hracov.

V RTS hrach tcastnici operuju s roznymi jednotkami a budovami za tcelom
zniCenia jednotiek, ktorymi disponuje protivnik. Vo véac¢Sine RTS hier je hra¢ nuteny
venovat’ dostatonu pozornost’ aj ekonomickym zékladom a sprdve surovin, bez ktorych

by nebol schopny produkovat’ jednotky do svojej armady.

3.2 StarCraft ako pocitacova RTS hra

Hra je sci-fi simuldciou vojnového konfliktu troch réznych ras. Kazda z tychto rés
ma k dispozicii mnoZstvo jednotiek, ktoré nie su ekvivalentné svojimi atribitmi, ¢o
v kone¢nom dosledku len zvySuje jej komplexnost’ a prehl'adavaci priestor pri vybere

vhodnych stratégii.

Kazda rasa je zavisld od troch typov surovin, ktoré su potrebné pre produkciu
jednotiek a budov v priebehu hry. Ekonomické zabezpecenie je teda jednou z hlavnych
uloh hraca/agenta v hre. Tieto suroviny delime na minerdly, plyn a populatné zdroje.
Minerdly su potrebné na stavbu takmer vSetkych jednotiek a budov, a st priamo tazené
pomocou workerov z uloZisk rézne rozmiestnenych po mape. Plyn hra¢ tazi pre
produkciu pokro¢ilych jednotiek a budov. Tazba neprebieha priamo, hraé potrebuje
postavit’ isty druh rafinérie na Specidlnom ulozisku, z ktorej budd workeri tazit. Pre
zvysenie poc¢tu populaénych zdrojov je pre kazdu rasu potrebné bud’ postavit’ Specialne

typy budov, alebo produkovat’ Specialne jednotky.
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Po ziskani potrebnych surovin ich hra¢ vyuziva na vyskum novych technolégii,
trénovanie novych jednotiek a stavbu budov potrebnych pre tieto ¢innosti. Na Obr. 1 je

znazorneny technologicky strom budov jednej z rds StarCraftu.

Kazda rasa v StarCrafte je istym spésobom vynimoc¢nd, no napriek tomu su sily

vSetkych 3 ras extrémne vyrovnané:

e Zerg je rasa insektoidov, operujica lacnymi, no relativne slabymi jednotkami.
Vyznacuje sa extrémne rychlou produkciou, nabadajic hraca zaplavit’ protivnika
najma pocetnou prevahou.

e Protoss, ako prastard rasa humanoidov, preferuje kvalitu oproti kvantite. Jednotky
su vyradbané podstatne pomalSie, ale vyznacuju sa vel'kou silou a odolnostou.

e Terran je rasa l'udi, poskytujuca akusi stredni cestu medzi rasami Zergov

a Protossov.

Pre ucely nasej prace sa zameriavame hlavne na multi-playerova Cast’ hry, teda
hru viacerych hracov, a nie hry jedného hraca proti pocitacu. Cielom hry je zni¢it’ vSetky
protivnikove budovy na mape. Mapa je ndhodne vybrand, nachadza sa na nej niekol’ko
ulozisk surovin, ktoré v priebehu hry hraci cerpaju. Topoldgia map je rozna, pricom
v nasej praci okrem fazy ucenia naSho agenta pouzivame oficidlne mapy vytvorené
Blizzardom pre multi-playerovu Cast’ hry a niekol’ko méap pouzitych v turnaji umelych
inteligencif SSCAIT?. Ugenie nasho agenta prebieha na $pecidlne vytvorenych mapéch

pre zabezpecenie ¢o najrychlejsieho priebehu experimentov.

2 http://www.sscaitournament.com/
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Obr. 1 — Technologicky strom jednej z ras v hre StarCraft
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3.3 StarCraft ako prostredie z pohladu umelej inteligencie

Pre ucely naSho vyskumu si definujeme StarCraft ako prostredie na zdklade
vlastnosti, ktoré v svojej praci definovali Russel a Norvig [11]. Tieto vlastnosti sleduju

niekol’ko hlavnych atributov prostredia a v konecnom désledku ho definujua:

A. Plne pozorovatelné vs. Ciastocne pozorovatelné prostredie

Rozhodujeme, ¢i je prostredie plne, alebo ciastocne pozorovatené. O plne
pozorovate'nom prostredi hovorime v pripade, ze agent ma prehl’ad o kompletnom dian{
na hernej ploche v danom case, teda dokaze detekovat’ vsetky aspekty relevantné pri
d’alSom rozhodovani. Pri plne pozorovatenom prostredi si agent nepotrebuje udrziavat’

informacie o svete.

V naSom pripade sa teda jednd o ciastoéne pozorovatel’né prostredie. Jeden
z dovodov je aspekt hry s ndzvom ,,fog of war. Jedna sa o akiisi hmlu, ktord sa objavuje
na miestach, ktoré sme v priebehu hry na hernej ploche preskiimali, ale nenechali sme na
nich Ziadnu z jednotiek, ani budov, teda o nich neméme d’alej prehl'ad. Dalsi dovod preco
hovorime o StarCrafte ako o ¢iastone pozorovate'nom prostredi je, Ze nemame konstatne
prehl'ad o akciach nasho protivnika v pripade, Ze ho v danom momente nesledujeme

pomocou Ziadnej jednotky, budovy alebo scouta.

B. Deterministické vs. Stochastické prostredie

O tom, ¢i je prostredie deterministické, alebo nedeterministické (stochastické)
rozhodujeme na zaklade miery ,,ndhodnosti* aspektov prostredia. Teda ak je nasledujuci
stav prostredia ovplyvneny iba akciami nasho agenta, modZeme hovorit
o deterministickom prostredi. Ak je prostredie len ¢iasto¢ne pozorovatelné, méze sa nam
automaticky javit' ako stochastické, pretoze v komplexnom prostredi nedokézeme
predpovedat’ vyvoj akcii objektov, o ktorych nemdme prehl'ad. To vSak samo o sebe

neznamena, ze prostredie skutocne obsahuje prvok nahody.

V naSom pripade vSak hovorime o nedeterministickom prostredi, pretoze sa
v StarCrafte nachddza niekol'ko aspektov, kde ma v urcitej miere ulohu aj nahoda.
V pripade, Ze jednotka, uto€iaca na dial’ku vypali projektil na ind jednotku, ktord sa oproti
nej nachadza na vyvySenom mieste, alebo v pripade, Ze jednotke stoji v ceste nejaka

prekazka (strom, znacka atd’.), ma len 52,125% Sancu, Ze zasiahne ciel. V pripade, Ze
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jednotky maji na seba priamy vyhlad a nachddzaji sa v rovnakej vyske, zasah nastdva
s pravdepodobnost'ou 99,609375%. Existuje teda pravdepodobnost, ze jednotka streli

,,do vzduchu®.

Dalsi aspekt, ktory je ovplyvneny nahodou v StarCrafte je takzvany. ,,cooldown®.
Cooldown nam definuje cas, ktory prejde medzi jednotlivymi Gtokmi jednotky (vystrel,
uder, atd’.) merany v takzvanych frame-och za sekundu. V tomto pripade existuji
ndhodne malé rozdiely. Napriklad v pripade, ze cooldown medzi jednotlivymi vystrelmi
je 50 frame-ov, je mozné, Ze sa 2 frame-y pridajd, alebo 1 odoberie, teda vysledny

cooldown je 49-52 frame-ov.

C. Epizodické vs. Sekvencné prostredie

V epizodickom prostredi st agentove akcie rozdelené na pravidelné tahy. Teda
v kazdej epizdde agent najprv vykona akési vyhodnotenie a potom spravi jednu akciu.
Dalsia podmienka epizodickosti prostredia je, ze d’alsi priebeh (epizéda) nie je z4visly na
akcidch, ktoré sme vykonali v predoslej epizdde.

Ani jedna z tychto podmienok v nasom pripade nie je splnend, teda mdzeme
pokojne tvrdit’, Ze StarCraft ako prostredie je neepizodické (sekvenéné). Koniec-koncov,

ako aj vSetky real-time strategické hry.

D. Statické vs. Dynamické prostredie

Ak existuje moznost’ zmeny prostredia v priebehu hry bez pri€inenia nasho
agenta, hovorime o dynamickom prostredi. V statickom prostredi sa agent nemusi obavat’
necakanych zmien, teda pri vybere d’alSej akcie nemusi brat’ do ivahy ¢as a dianie
v prostredi. Na druhej strane v dynamickom prostredi sa agenta neustéle pytame aku akciu

chce vykonat’. Ak este nie je rozhodnuty, uvazujeme, ze sa rozhodol nevykonat’ nic.

V hre StarCraft sa jedna jednoznaéne o dynamické prostredie. Hrac totiz nie je
jedinym aspektom zasahujicim do hry a tym padom ovplyviiujiicim prostredie v Case.
V kazdej hre totiz nas agent ¢eli jednému, alebo viacerym agentom. Okrem toho sa v hre

nachddzaju, aj neutrdlne jednotky, ktoré neovlada ani jeden z hrajicich agentov.
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E. Diskrétne vs. Spojité prostredie

Prostredie je diskrétne, ak existuje konecny pocet rozdielnych, neprekryvajucich
sa stavov, ktoré moze nadobudnut’, a vzdy sa jednoznac¢ne nachddzame v prave jednom

z tychto stavov.

V naSom pripade hovorime o spojitom prostredi, pretoze nds aktualny stav je
ureny aj spojitymi premennymi. Napriklad, Zivotnost' jednotiek a budov je dana

realnymi ¢islami.

F. Single-agent vs. Multi-agent prostredie

Ako naznacuje nadpis, Single-agent prostredie je také, v ktorom operuje iba jeden

agent.

V prostredi StarCraftu moézeme s istotou tvrdit, Ze sa jednd o Multi-agent

prostredie, pretoze hraju proti sebe vzdy dvaja, alebo viaceri hraci.

3.4 StarCraft ako stavovy priestor

Pri uvazovani StarCraftu ako prehl'adavacieho priestoru optimaliza¢ného
problému je vhodné opisat’ si jeho rozmery. Napriek tomu, ze kvoli jeho komplexnosti
nie je mozné urcit’ tieto rozmery presne, existuje niekol’ko faktov, ktoré ndm o nich
napovedaju, popisanych aj v [36].

Typickd mapa v StarCrafte je Stvorcova siet’, kde vyska a Sirka mapy st merané
vo Stvorcoch 32 x 32 pixelov, takzvanych build tile-och. Velkost ,kroku* jednotky
v StarCrafte je definovand takzvanymi walk tile-ami (8 x 8 pixelov). Rozmery typickych
mdp sa pohybuji od 64 x 64 do 256 x 256 build tile-ov. Kazdy hra¢ mdze v hre ovladat’
az 200 jednotiek (a neobmedzeny pocet budov). Kazdé rasa navyse definuje 30 az 35

vlastnych typov jednotiek a budov, kazdé z nich s unikatnymi vlastnostami.

Vsetky tieto fakty napovedaju o tom, ze StarCraft tvori znacnu vyzvu, kde l'udsky
hréaci st stale na podstatne vysSej Grovni ako pocitacovi agenti. Napriklad v hernom
rebri¢ku iCCup?, kde st hra¢i a agenti hodnoteni podla celkového poétu bodov (E je
najnizSie hodnotenie, A* a Olympic st druhé najvysSie a najvyssSie hodnotenie), najlepsi
agenti v rebricku dosahuju hodnotenia medzi D a D™, pri¢om priemerni hraci amatérske;j
urovnie dosahuju hodnotenia medzi C* a B. Pre porovnanie, profesionalni hraci StarCraftu

su zvacsa hodnoteni zndmkami A" a A*.
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Z teoretického hladiska, prehladdvaci priestor pri rieSeni optimalizacného
problému v StarCrafte dosahuje obrovské rozmery. Napriklad, uvazujme rozmery mapy
128 x 128 (najcastejsie pouzivany rozmer pri hre dvoch hracov). V kazdom momente hry
sa na mape pri hre dvoch hracov moze nachadzat’ az 400 jednotiek, z ktorych kazda ma
svoj aktudlny stav popisany viacerymi udajmi — zostavajice Zivoty, energia, poloha,
akcia, ktor vykondva atd’. Takato mapa vytvara obrovsky pocet moznych stavov
(omnoho vi&si ako pri beznych hrach ako Sach alebo Go).

Napriklad, uvazujuc iba polohy vsetkych jednotiek na mape (pre 128 x 128
moznosti pre kazdu jednotku a 400 existujicich jednotiek), dostdvame 1638440 = 1068
stavov. Pri pridani dalSich faktorov ovplyviiujicich priebeh hry dostdvame

mnohondsobne viagsie ¢isla.
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4 Suvisiaca praca

Tato kapitola popisuje sucasny stav problematiky umelej inteligencie
v pocitacovych hrach s dérazom na metddu evolucnych algoritmov, ktort v nasej praci
vyuzivame.

Metoda evolu¢nych algoritmov (EA) ma obrovsky pocet aplikacii v hernom
priemysle. Ci uz sa jednd o vyvoj hier samotnych [4], [5], [22], alebo o snahu
optimalizovat’ agentov hrajucich jednotlivé hry.

Pri skdman{ aplikdcii EA na pode hernej umelej inteligencie sme nasli mnoZzstvo
publikécii venujicich sa tejto problematike. Rozdelime si teda rdzne typy hier na zdklade
urcitej taxonomie, podobne ako uviedli Aha, Molineaux a Ponsen v [1]. Hry a im
prislichajici vyskum v oblasti EA sme rozdelili z tradicného pohl'adu hracov na 6

kategOrii:

4.1 Klasické doskové hry

Klasické doskové hry ako Sach a ddma predstavuju diskrétne, deterministické
prostredie s dvoma agentami (hra¢mi), ktori doii zasahuju v epizodickych tahoch.
Klasickym doskovym hram sa venovalo niekol’ko vyskumnych c¢lankov, pocnuc
vyskumom Arthura Samuelsa o uceni sa pri hrani damy [9]. De Jong a Schultz sa
zaoberali vyskumom GINA, ktory si zapamétaval Ciastocné herné stromy pri hrani hry
Othello [3]. Vel'mi populédrnou témou v tejto oblasti vyskumu bol Sach. Napriklad, Kerner

opisal metddu ucenia sa vyhodnocovat’ abstraktné vzory [7].

Z pohladu EA sa doskovymi hrami zaoberal napr. Cunningham [17], ktory
pouzival EA na generovanie vitaznej stratégie pre doskovu hru Othello. Shah a kol.
predstavili EA pri hrani klasickej hry Go-Moku, kde sa okrem zvySovania Uspesnosti

hraca snazili minimalizovat’ Cas potrebny na jednotlivé herné rozhodnutia [16].

4.2 Adventuary

Pri dobrodruznych hrach (adventdrach) sa umela inteligencia pouzivala najmai pri
automatickom generovani obsahu. Fairclough a Cunningham opisali metédu OPIATE
[5], ktora pouziva planovac zaloZeny na CBR (Case-Based Reasoning) a CSP (Constraint
Satisfaction Problem). Ten generuje vyvoj udalosti, pricom zabezpecCuje také plynulé
spravanie sa postdv, ktoré je v sulade s koherentnym pribehom hry. Taktiez Daz-Agugo

a kol. popisuji svoj znalostny pristup [4], ktorym extrahuji obmedzenia s uzivatelom
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interaktivne zadanej Specifikacie, pouzivaju ich pri vybere spomedzi preddefinovanych
pripadov a ich adapticii, a nakoniec nim vytvaraju Citatelnu pribehovu zapletku za
pouzitia technik z oblasti generovania prirodzeného jazyka.

Pouzitie EA v adventdrach a RPG hrach (Role-Playing Games) popisali napr.
Linden a kol., hovoriac o generovani hernych drovni pomocou EA [15]. Liapis a spol.
hodnotili jednotlivé aspekty hernych urovni pomocou EA, konkrétne ovladatelnost

v urovniach, exploriciu a vyrovnanost’ urovni [14].

4.3 Real-time individualne hry

Real-time individudlne hry, ako napriklad bojové simuldcie z prvého pohladu
(first-person shooters) ndm z pohl'adu EA poskytuju mnoho prikladov vyuZzitia. U€enie
agentov hrajucich takéto hry s cielom optimalizicie ich vykonu predstavili Cole [20],
Alcdzar a kol. [21]. Dal§im vyuzitim EA v real-time individudlnych hrach bola ich
aplikacia na vytvaranie zaujimavych urovni pre hracov, predstavené Cardamone-om

a kol. [22].

4.4 Real-time manazérske hry

Single-playerové manazérske hry sa zvac¢sa venuju problematike pldnovania akcii
agenta v nedeterministickom prostredi. Systém MAYOR [6] zaznamenava planovacie
chyby v hre SimCity, kde mé4 nas agent na starosti spravu mesta. MAYOR monitoruje
ocakéavané plany a vytvara/uci sa kauzalny model prostredia, ktory mu umozni predist’
d’al$im chybam v pldnovani, pricom jeho cielom je zvysit’ percento SpeSne vykonanych

plénov.

4.5 Diskrétne tahové stratégie

Komplexné tahové stratégie ako Freeciv (open-sourcovy klon Civiliz4cie),
vyzadujui od hra¢a/agenta aby riesil niekol'ko osobitnych pod-iloh.

Prikladom pouzitia EA pri rieSeni takychto uloh je vystavba mesta, popisand
Watsonom a kol. [19], alebo vyber vhodnej lokicie pre vystavbu miest pomocou EA,

pouzitd Arnoldom a kol. [18].

4.6 Real-time stratégie

RTS hry pokryvaji pravdepodobne najvacsi pocet publikacii zaoberajicich sa

vyuzitim metdéd umelej inteligencie v pocitacovych hrach. Prave hra StarCraft sluzila

25



FEI KKUI

vd’aka svojej popularite Casto ako prostriedok implementacie roznych metdd umelej

inteligencie do agentov, hrajicich tieto hry.

Aha a kol. vytvorili CBR systém CaT [1] na vyber ofenzivnych, alebo
defenzivnych stretégii, Weber a Mateas [10] pouzili CBR na vyber build-orderu (poradia
produkcie jednotlivych budov) v hre Wargus (open-source klon hry WarCraft 2). Cadena
a Garrido prezentovali pristup kombinujici CBR a Fuzzy logiku pri rieSeni strategické¢ho

a taktického manazmentu v StarCraft-e [2].

Problematiku micromanagementu adresovali Parra a Garrido aplikédciou
rozhodovacieho modelu vytvorenym pomocou Bayesovskych sieti [24], alebo Zhe a kol.

pouzitim Monte-Carlo pldnovania [23].

Z pohl'adu EA je zaujimavy vyskum Tavares-a a spol. [26], v ktorom simulovali
»swarm® inteligenciu, ktorej parametre boli ladené pomocou EA. Chih-Sheng Lin sa
v [25] zaoberal vytvdranim efektivnych formacii arméady pre taktické ucely v boji

pomocou EA.

Vzhl'adom na to, ze v naSej praci pouzivame EA pri adresovani problému
micromanagementu, spomenieme si existujuci vyskum v tejto oblasti: Ponsen sa v [32]
v hre Wargus venoval autondémnemu agentovi schopného pomocou offline ucenia

vytvarat vlastné taktiky a stratégie.

Asi najcastejsi sposob adresovania problému micromanagementu pomocou EA je
vyuzitie takzvanych potenénych poli (PF), resp. influence méap (IM). Ci uz je to
substiticiou hernej mapy IM [27], vyhodnocovanim okolia jednotiek pomocou IM [28],
vyhl'addvanim protivnikovej armady pomocou PF [30], ¢i v niektorych pripadoch
pouzitim viackriteridlnych EA v spojeni s PF [29].

Dal3im prikladom vyuzitia EA v RTS hrach je algoritmus, sliZiaci na evoluciu
topologii neurénovych sieti sliziacich na riadenie micromanagementu agenta,

prezentovany v [31].
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5 Micromanagement Controller ako kone€ny automat

Controller volany na kazdom frame je svojim spravanim zhodny s kone¢nym
automatom, popisujicim aktualny stav kazdej jednotky. Kazdej jednotke je Controllerom
priradeny jeden z dvoch prikazov, attack(Unit enemy) alebo move(Position pos).

V nésledujucich kapitolach si popisSeme cely rozhodovaci proces nasho

Controllera, rovnako ako vSetky dolezité metddy, ovplyviiujice spravanie jednotiek.

5.1 Struktura Controllera

Na Obr. 2 je zobrazeny cely rozhodovaci proces nasho Controllera, ktory spravuje
micromanagement jednotiek ovladanych nasim agentom v boji. Jednotlivé metédy, ktoré

Controller pouZiva st popisané v 5.2.

YES YES

YES

Obr. 2 — Struktira Micromanagement Controllera
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5.2 Cinnost’ Controllera

Prvé kontrola stavu jednotky zistuje, ¢i jednotka na aktudlnom frame ma
priradeny prikaz move.

Ak ano, Controller sa pyta, ¢i moze jednotka v danom frame ttocit’ (v StarCrafte
je pre kazdu jednotku definovany pocet frame-ov, ktoré musia uplynat’ prv, nez moze
jednotka znova zautocit’ — takzvany weapon cooldown). V pripade, Ze utoCit’ nemdze,
neprirad'ujeme jednotke ziadny prikaz, jej stav sa v aktudlnom frame nezmeni. Ak Gtocit’
moze, a zaroven sa v jej dostrele nachadzaji jednotky nepriatel’a, Controller vybera
najvhodne;jsi ciel’ pre Utok (5.2.1) a prirad’'uje jednotke prikaz attack. V pripade, ze v
dostrele jednotky neexistuje ani jeden ciel (jednotka, alebo budova nepriatela),
Controller vybera najvhodnej$iu poziciu na itocenie (5.2.2) z okolia jednotky a prirad’uje
jej prikaz move.

Ak jednotka na danom frame ma priradeny prikaz attack, a zdroven neprebieha
animdcia utoku jednotky (animdciu ttoku jednotiek pre plynulost’ ich spravania v boji
neprerusujeme), jednotka ma dve moznosti: pokracovat’ v utoceni na aktualny ciel’, alebo
sa presunut’ na vyhodnejSiu poziciu (volanim metéody move). V pripade, Ze prebicha
animacia utoku jednotky Controller sa pomocou metddy shouldWeMove (5.2.3)
rozhoduje, ¢i je pre jednotku vyhodnejsie ustapit’, pokraovat’ v Gtoku, alebo sa presunut’
na ind poziciu.

Rozhodnutie, ¢i ustapit’, alebo nie (volanim metddy shouldWeMove) je ucené
naSim EA, avSak samotné pozicia na ktort jednotku presivame je pevne zakddovana

(5.2.3).

5.2.1 Vyber ciela

Tato sekcia popisuje proces vyberu najvhodnejSieho ciel'a pre jednotku. Ciel je
vyberany spomedzi vSetkych protivnikovych jednotiek v dostrele ovlddanej jednotky.
Zavadzame hodnotiacu funkciu Score., ktord vracia najlepSie hodnoteny objekt typu Unit,
neskor pouzity ako argument pre metddu atfack. Hodnotiaca funkcia Score. je potom

definovana ako:
Score, = (D,.p1) — (HP..pz) + (L. P3)
(1)
kde D. je poskodenie (enemy damage), ktoré je jednotka protivnika schopnd

vyvinut’ jednym Gtokom (pred pouzitim vynasobend tromi, pre zdoraznenie jej dolezitosti
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bez nutnosti normalizdcie) a HP. je sii¢et zostavajucich Zivotov (enemy hit points) a Stitov
jednotky protivnika. Premennd L. (enemy lethal) sa rovna 100 v pripade, ze sucet
zostavajucich zivotov a §titov jednotky protivnika je mensi ako poSkodenie, ktoré je naSa
jednotka schopna spdsobit’. V opacnom pripade, hodnota premennej L. sa rovna 0, teda:
{100 if Df= HP,
€10 if Df< HP,
(2)
Kazda premenna v hodnotiacej funkcii je navySe prendsobend vlastnym

parametrom (p;, p2, p3), ktorych ladenie pomocou EA je hlavnym cielom nasSej prace.

5.2.2 Vyber pozicie utoku

Dalsia funkcia, ktorej parametre trénujeme je funkcia hodnotiaca pozicie v okoli
ovladanej jednotky. Funkcia vracia objekt typu Position, obdobne ako pri vybere ciel'a
neskOr poskytnuty ako argument pre metodu move. Vratend hodnota walk tile-u 7
predstavuje najvyhodnejs$iu poziciu na presun nasej jednotky. Hodnotime walk tile-y
v okoli nasej jednotky (popisané v kapitole 3.4) hodnotiacou funkciou v tvare:

Score; = Dfrom-P4 — Dio-Ps — Lg.pe — C.p7

(3)

kde premennd Dgon predstavuje celkové poSkodenie, ktoré Controllerom
ovladana jednotka z danej pozicie mdze spdsobit, a premennd D; suet poSkodeni
protivnikovych jednotiek s dosahom na tito poziciu. Premennd L; v tejto funkcii je
podobnd ako pri funkcii na vyber ciela scoreTarget — v pripade, Ze sucet poSkodeni
jednotiek s dosahom na danu poziciu je vacsi ako zostavajice zivoty ovladanej jednotky,
nadobuda hodnotu 100, inak nadobuda hodnotu 0. Teda ak pocet jednotiek protivnika s

dosahom na hodnotenu poziciu je n:

100 if
=1
Ly ‘

n
Lo if Znei< HP;
i=1

D, > HP;

n

(4)

kde HPrje sucet zostavajucich zivotov a Stitov nasej jednotky (friendly hit points).
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Premenna C (crossing path of unit) bola zavedend pre zabranenie krizeniu ciest
jednotlivych jednotiek. V pripade, ze cesta ovladanej jednotky na hodnotent poziciu krizi
cestu inej prestvajicej sa jednotke (alebo prechddza cez ind jednotku), tito premennd
nadobuda hodnotu 50, v opaénom pripade zostava nulova. Jedna sa teda o penaliziciu
pozicii, ktoré by v pripade vyberu sposobovali neziaduce kolizie jednotiek.

Opét, vSetky premenné v hodnotiacej funkcii su prendsobené ucenymi
parametrami (p4, ps, ps, p7)-

Pocas prace na systéme sa ukézalo, Ze vel'kost’ okolia, ktoré Controller pre kazdi
jednotku prehl'adava s cielom vybrat vhodni poziciu vyrazne ovplyviiuje spravanie
ovladanych jednotiek. AvSak postupné zvySovanie velkosti tohto okolia ukdzalo, ze
rovnako ovplyviiuje aj vypoctovi ndrocnost’” nasho systému. Preto sme ako rieSenie

zvolili dynamicku velkost’ prehl'addvaného okolia:

N43 agent pravidelne kontroluje dizku kazdého herného frame-u. V pripade, ze
tato dizka neprekrocila zadanu hranicu 55 milisekind, agentovi je dovolené dalej
zvacSovat’ okolie, ktoré Controller prehl'addva. Agent zvicSuje okolie dovtedy, kym sa
nedostane na zadan® hranicu, resp. kym velkost' prehl'adavaného okolia nedosiahne

maximalnu hranicu (velkost mapy).

Obr. 3 — Screenshot agenta prehPadavajiceho pozicie v okoli jednotky
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5.2.3 Ustup

Posledna metdda, ktora pouziva parametre trénované naSim EA rozhoduje, ¢i je
pre ovladani jednotku potrebné ustipit’ na bezpecnejsiu poziciu. Na zéklade jednoduche;j

funkcie vracia hodnotu true, alebo false:

n
[ true if ZDi = HPs.pg
shouldWeMove = =1

n
false if ZDi < HPs.p,
i=1

(5)

kde D; je protivnikova jednotka aktudlne utociaca na ovladanu jednotku a HPy je

sucet zostavajucich zivotov a §titov ovladdanej jednotky a n je pocet jednotiek protivnika
aktudlne utoc¢iacich na ovladanu jednotku.

Rovnako ako v predchadzajucich pripadoch, aj v tomto pripade nédsobime

relevantni premennd vo funkcii (HPy) u€enym parametrom (po).

Kym rozhodnutie Controllera kedy jednotke priradit’ prikaz na Ustup je
ovplyvnené u¢enym parametrom, samotny vyber pozicie, na ktori sa ma jednotka pri
ustupe presunut’ je jednoznacne zakodovany. Narozdiel od 5.2.2, Controller vypocita

ustupovy vektor nasmerovany smerom od najvicsej hrozby zo strany protivnika.
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6 Evoluéné algoritmy

Ako sme uz popisali v 3.4, StarCraft nam ponuka prehladavaci priestor
obrovskych rozmerov, priCom je obtiazne ndjst vhodné dopliujuce heuristické
informécie, ktoré by ndm pomohli v jeho prehl'adavani. Takisto je zlozité urcit’ relevantné
stvislosti medzi jednotlivymi stavmi hry uzitocné pre najdenie pozadovanych rieSeni.

Pre podobné pripady je vhodné pouzit’ slabt prehl'addvaciu metodu:

Slabé metody st charakterizované malym objemom znalosti, ktoré vyzaduji o
rieSenych ulohach. PretoZe slabé metody kladl iba malo podmienok, ktoré musia byt
splnené rieSenymi dlohami, je mozné tieto metédy pouzit’ pre rieSenie Sirokej Skaly
problémov.

Idedlna slaba metoda by dokdzala vyriesit’ vSetky tlohy, pri€om kazdu z nich by
rieSila s rovnakou vykonnostou (presnostou, rychlostou, atd.). Ked'Ze realna slaba
metdda (napriklad EA) predsa len kladie nejaké podmienky na rieSené ulohy, nedokaze
ich uz vyriesit’ vietky, ale iba nejaku (aj ked znacne velku) podmnoZzinu tychto tloh.
Navyse, nie je rovnako vhodna pre rieSenie kazdej ulohy, takze jej vykonnost’ pri rieSeni

roznych uloh kolise [34].

vvkonnost metody
T T T T T T

7 silnd metéda

P ) illt‘i-:illf-l
= —— slaba metoda

7 e
L Ix/;lalu-i metoda  ; \ .

1 L Lot L e L 1

rozsah riesenyvch problémov

Obr. 4 — Slabé vs. silné prehl’adavacie metody podla [34]

Evolu¢né algoritmy st vdaka svojim nizkym narokom na pocet informacii

o rieSenej ulohe povazované za typického reprezentanta slabych prehl'adavacich metdd.
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6.1 Struktara algoritmu

Struktira EA pouZitého v nasej praci je takmer zhodna so $trukttrou algoritmu na

Obr. 5.
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Obr. 5 — VSeobecna Struktira evolu¢ného algoritmu podla [34]
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Prvotnd populdcia je vytvorend ndhodne (hodnoty parametrov nastavené na

nahodné ¢isla z rozsahu <0, 1>), nasledne su vSetky jedince ohodnotené.

Podmienka ukoncenia nasho algoritmu je urCend poctom generacii, ktoré boli

nasim algoritmom preskiimané.

Blok reprodukcie slazi na vytvaranie novych generacii jedincov. Jednotlivé Casti

tohoto bloku su popisané v nasledujicich sekcidch.

6.1.1 Kdédovanie / Genotyp

EA skidma naraz viacero kandidatov (bodov v prehl'addvacom priestore) rieSenia.
Kazdy z tychto kandidatov je oznacovany ako jedinec, a vSetky jedince skiimané
algoritmom v urc¢itom case vytvaraji populécie. Pre zabezpecenie efektivnej manipulacie
s jedincami je nutné zvolit’ si vhodny sposob reprezentécie. Pouzita reprezentacia definuje

priestor prehl'adavania a zarovei aj stanovuje:

e velkost’ priestoru prehl’adavania,
e jcho vztah k priestoru kandidatov rieseni,

e poziadavky na genetické operatory.

Délezitymi vlastnostami reprezentdcie su takisto dlzka a usporiadanie

jednotlivych prvkov (atribitov) jedinca. Oboje v zasade moZu byt’ dvojakého typu [34]:
e pevné,

e variabilné.

| oldPopulation-2015-4

file Edit Format View Help

0. 5288070327307723---0. 6706668084285043 0, 9859827301598507 0, 135128809977 54473---0, 2797898407286571 0, 65286236268980404 , 0, 0950272388720399, 0. 2896897 275525152 ---0
0. 5412811041666022---0,10221455927646783 0, 3441549217420784, 0, 995789664811 5087---0. 916266601 3487051, 0. 6528623626989404 , 0, 14487024 515638636, 0, 289689727 5525152---5

0. 5412811041666022---0. 6706668084285043,0.02276630932039614, 0. 0541796692204 3482---0, 9162666013487051 , 0, 6528623628989404 , 0, 1448702451 5638636, 0. 2806897275525152---39
0.5412811041666022---0. 026083466152913126,0. 02276630932039614, 0, 7411279667094 36---0. 08603401820468037,, 0. 6528623628989404 ,0, 1537061 5813720445, 0, 6183981954183545---55

Obr. 6 — Priklad niekol’kych jedincov pouZitych v naSom EA

Vzhl'adom na charakter nasho problému sme zvolili dizku aj usporiadanie prvkov
jedinca pevné:
Jedinec (Obr. 6) je reprezentovany vektorom 8 realnych Cisel z intervalu <0, 1>,

pricom kazdé z tychto cCisel reprezentuje jeden z parametrov pouzitych v metddach
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Controllera popisanych v 52. Je teda prirodzené, Ze volba variabilnej dizky, ¢&i

usporiadania jednotlivych prvkov jedinca neprichddza do uvahy.

6.1.2 Evaluacia

Kazdy z jedincov mé priradeni svoju individualnu vhodnost' (fitness),
charakterizujicu jeho kvalitu z pohl'adu ciela EA (teda najdenia rieSenia problému).
Vnutorna Struktura a vhodnost’ jedinca definuju jeho polohu v prehl'adavacom priestore.
Jednotlivé jedince v prehl'adavacom priestore (kde kazdy z nich reprezentuje jedného
kandidata rieSenia) vytvaraju hyperplochu oznaCovand ako plocha vhodnosti (Obr. 7).
Hl'adanie rieSenia je teda nespojity pohyb po tejto ploche, s cielom najst’ jej globalny

extrém, predstavujici optimalne rieSenie [34].

vhodnost

0.8
04
0
-0.4
-0.5

b
atribut Aty

Obr. 7 — Priklad plochy vhodnosti podl’a [34]

V naSej praci sme sa stretli s pomerne velkou mierou nahodnosti spésobenou
charakterom hry StarCraft, o moéze v pripade ignoricie vyrazne negativne ovplyvnit
schopnosti ucenia EA. Tato ndhodnost’ je spdsobend do istej miery nedeterministickym
charakterom hry (3.3), a najma Casto sa liSiacim spravanim nativnej umelej inteligencie
agenta StarCraftu, pouzité¢ho ako protivnika pri naSom uceni.

Pocas fazy ucenia naSho algoritmu hra konci vtedy, ked’ jeden z hracov pride o
vSetky svoje jednotky, alebo hra dosiahne preddefinovany ¢asovy limit. Na konci kazdej
hry je vypocitany sucet zostavajicich Zivotov a Stitov vSetkych naSich jednotiek,

a jednotiek protivnika (pric¢om Zivoty a Stity jednotiek protivnika maji zapornt hodnotu):

n n
Score = Z HP¢; — Z HP,;
i=1 i=1
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Celkova vhodnost’ kazdého jedinca je urcend ako priemerné skore jedinca po

odohrati piatich hier, s cielom minimalizovat’ vplyv vysSie spominanej ndhodnosti.

6.1.3 Selekény mechanizmus

Selekcia sluzi na vytvorenie skupiny rodicov z aktudlnej populdcie jedincov.
Pocet rodicov, ktorych je potrebné vybrat z aktudlnej populacie je dany poctom
potomkov, ktori maju byt’ vygenerovani, a zvolenymi genetickymi operatormi.

Vyber jedincov sa realizuje na zéklade Sance na reprodukciu jednotlivych
jedincov. T4 je urcend podla vhodnosti jednotlivych jedincov a zvolenej selekénej

metody. Proces vzorkovania jedincov do ulohy rodicov typicky delime na:

e vzorkovanie s explicitnymi pravdepodobnost’ami,

e vzorkovanie s implicitnymi pravdepodobnost’ami.

V prvom pripade proces selekcie pozostidva z dvoch faz: urcenia cielovej
pravdepodobnosti selekcie jedincov a vyberu jedincov do tlohy rodi¢ov. Pre kazda
z tychto faz existuje niekol'’ko metdd, priCom ich mozno vzajomne kombinovat’. Selekcia
s explicitnymi pravdepodobnost’ami sa v literatlire ¢asto prezentuje ako jedna metoda -

ruletovy vyber:

V minulosti boli ¢asto pouzivanymi metddy zaloZené na analdgii s ruletou. Pri

tychto metédach sa vychddzalo z jednoduchého principu:

’

Na rulete sa vyznacilo tolko usekov, kolko bolo jedincov v populacii. Velkost
kazdého useku korespondovala s ocakdavanym poctom rodicov, prisluchajucim danému
Jedincovi (a teda celkovd dizka obvodu rulety sa zhodovala s pozadovanym poctom
rodicov). Ruleta sa nahodne rozkrutila a po jej zastaveni bol za rodica vybrany ten
Jjedinec, ktorému prisluchal ten dielik rulety, na ktory ukazoval jazycek. Tento proces bol

opakovany tolkokrat, kol'ko bolo neobsadenych miest rodicov.
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selection
point

Fittest individual
has lergeet share of Weakest individual

the rouletie wheel s = has smallest share of
the roulette wheel

Obr. 8 — Ruletova selekéna metéda

Metdédy vzorkovania s implicitnymi pravdepodobnostami maju spolo¢né to, ze
v popise ich ¢innosti sa nevyskytuje slovo ,,pravdepodobnost™, avSak je mozné ju urcit’
na zéaklade toho, ako su jednotlivé jedince selektované. Do tejto triedy selekénych metod
patria tri skupiny: turnaje, orezanie a nahodny vyber [34].

V nasSej praci sme ako selekény mechanizmus zvolili jednoduchy ruletovy vyber
(Obr. 8) jedincov do ulohy rodi¢ov. Po priradeni vhodnosti vSetkym jedincom bola ich
vhodnost’ premapovana Skalovanim tak, aby sme predisli zapornym hodnotdm vhodnosti.
Teda premapovana vhodnost’ kazdého jedinca sa rovnala suctu jeho pévodnej vhodnosti

a absolutnej hodnoty vhodnosti najhorsieho jedinca v populécii.

Pre zlepSenie schopnosti ndsho EA konvergovat’ k rieSeniu sme obohatili selekény
mechanizmus o elitistické spravanie: najlepsi jedinec kazdej populacie sa so 100%-nou
pravdepodobnostou stane rodicom (a teda aj sucastou d’alSej generacie, ako vyplyva z

6.1.4).

6.1.4 Nahrada
Cielom nahrady je vyformovat nasledujicu generaciu z jedincov, ktoré su
aktudlne k dispozicii. Jednd sa o dve skupiny jedincov — jedince pdvodnej populécie

anové jedince (potomkovia) vytvorené z rodicov pdvodnej populécie. Existuje niekol’ko
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sposobov nahrady, priCom najjednoduchsi je takzvand nahrada jednogeneracného
charakteru, kde sa nova populécia sklad4d vyhradne z potomkov vytvorenych z jedincov
povodnej populécie. Pri zlozitejSich realizacidch nahrady vytvarame nova populaciu
nielen z potomkov, ale aj z ¢lenov aktudlnej populédcie. V pripade, zZe pocet miest
v nésledujicej generdcii je mensi ako pocet jedincov, ktoré su k dispozicii, dochaddza
k stit'azi medzi jedincami. Organizacia sit'aze moze byt dvojaka:

e oddelena sut’az,

e spolo¢na stutaz.

Pri oddelenej sutazi je presne dané kolko miest v novej generdcii bude
obsadenych potomkami a kol'’ko miest povodnymi jedincami.

Pri spoloc¢nej sut'azi sa vyberaju jedince do novej generacie spolo¢ne zo skupiny
potomkov aj pdvodnych jedincov. Nie je vopred stanoveny pocet miest, ktoré obsadia
jedince z jednotlivych skupin [34].

V nasej praci sme zvolili variant oddelenej sut'aze, kde nova populdcia je tvorena
vyhradne z potomkov a ich rodi¢ov. Teda jedince, ktoré neboli vybrané do tilohy rodicov
zaniknd a tie, ktoré vybrané boli sa automaticky stdvaju aj ¢lenmi novej generacie.
Napriek jednoduchosti vybraného spdsobu nahrady sa ukdzal ako dostatocne efektivny

z hl'adiska celkovej konvergencie algoritmu.

6.1.5 Genetické operatory
Cielom genetickych operatorov je poskytnut’ nastroj, umoziujlici zuZzitkovat
Strukturdlne elementy, z ktorych su vytvoreni rodicia, pre vytvorenie novych potomkov
(v priestore prehl'ad4vania). Ked'Ze ciel'om tvorby novych potomkov je ziskanie novych
vzoriek na ploche vhodnosti, aplikacia genetickych operatorov na Struktiuru rodi¢ov musi
generovat’ potomkov, ktorych Struktura je odlisna od Struktiry ich rodicov (¢i uz sa jedna
o odli$nost’ menSiu, alebo vicsiu).
Najcastejsi sposob delenia genetickych operatorov je zaloZzeny na pocte rodicov,
potrebnych pre vygenerovanie novych jedincov [34]:
e asexudlne operdtory — potomok m4 iba jedného rodica,
e sexudlne operdtory — potomok ma dvoch rodicov,

e panmiktické operdtory — potomok ma viac ako dvoch rodicov.
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V praci sme pouzili sexudlny operator krizenia — uniformné krizenie, pri ktorom
je maska generovand ndhodnym spdsobom. Kazdy potomok teda prebera nahodny pocet
atributov od jedného rodica, kym druhy potomok zdedi tieto atribty od druhého rodica
— vznikaji tak 2 zrkadlové jedince. Hlavnym doévodom vyberu tejto metddy bolo
zachovanie poradia jednotlivych atributov nasho jedinca a jednoduchd implementécia.

Zvolili sme tieZ uniformny spdsob mutacie, kde pri GispeSnej muticii jedinca je
jeden z jeho atribitov nastaveny na novu, ndhodnd hodnotu z intervalu <0, 1>. Testovali
sme niekol’ko variant pravdepodobnosti mutacie, nakoniec ale u¢enie prebiehalo s 10%-

nou pravdepodobnost'ou mutécie jedincov.

6.1.6 Udrziavanie réznorodosti populacie

Pocas Cinnosti EA sa populédcia jedincov v jednotlivych generdcidch vyvija.
Jedince reprezentujuce kandidatov rieSenia sa presuvaju do slubnejSich casti
prehl'adavacieho priestoru (charakterizovanych lepSou vhodnostou) a postupne sa v nich
sustred’uju. Vysledkom je snaha jedincov obyvat’ iba jeden podpriestor tvoriaci mala ¢ast’

celkového prehl'adavacieho priestoru.

V pripade, ze algoritmus skonverguje skor nez dokaze lokalizovat hl'adané
rieSenie (populdcia skonverguje k lokdlnemu extrému), hovorime o predcasnej

konvergencii [34].

Existuje niekol’ko sposobov ako sa s takouto konvergenciou vysporiadat’, v nasej
préaci sme pouzili jeden z najjednoduchsich, takzvant eliminaciu duplikécii:

V pripade, Ze sa pri vytvarani novej populacie objavi jedinec, ktory sa v populécii
uz nachadza (zhodou néhod, pri aplikovani genetickych operatorov), na tohto jedinca je

aplikovand takzvand hypermuticia (mutécia jedinca s 50%-nou pravdepodobnost’'ou).

6.2 Ucenie

Prvym krokom pri inicializacii u¢enia v naSej praci bola kontrola, ¢i bol algoritmu
poskytnuty subor s pociatocnou populdciou, alebo nie. V pripade, Ze program tento subor
nasiel, pouzil ako prvotni populaciu jedince, ktoré v fiom boli uloZené. V opacnom
pripade sa vytvorila populacia o velkosti 32 jedincov, kde kazdému z nich boli atribity

nastavené na ndhodné hodnoty z intervalu <0, 1>.
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Algoritmus bol otestovany s viacerymi variantami vel’kosti populacie (od velkosti
8 jedincov az po velkost 100), pricom uspokojivé vysledky sme dosahovali uz pri
spominanych 32 jedincoch.

Po nacitani pociatocnej populacie bolo potrebné pre kazdého jedinca urcit’ jeho
vhodnost’ (podla 6.1.2). Po urceni vhodnosti jedincov bola ulozend priemernd vhodnost’
populacie, vhodnost’ vSetkych jedincov bola premapovana Skalovanim tak, aby Ziaden

nenadobudal zadporné hodnoty a jedince boli zoradené podl'a svojej vhodnosti.

Dal§im krokom nagho uéenia bol proces selekcie, pri ktorej bola do tlohy rodi¢ov
vybraté polovica aktualnej populécie. Podmienkou bolo, Ze jeden jedinec nesmie obsadit’
obidve miesta rodi¢ov pri vytvarani novych potomkov (jeden jedinec sa ale moéze
zlUcastnit’ na procese krizenia viac ako raz). Takisto bolo potrebné zabezpecit, aby sa
najlepsi jedinec aktualnej populacie aspon jedenkrat stal rodi¢om (elitisticky charakter
algoritmu opisany v 6.1.3). Nakoniec, v snahe udrzat’ réznorodost’ populdcie prebehla
kontrola, ¢i sa v mnozine potomkov uz nenachddza rovnaky jedinec ako ten, ktory vznikol
krizenim (6.1.6). V pripade, ze takato duplikécia nastala, na nového potomka bola

aplikovana hypermutacia s pravdepodobnostou 50%.

Po ziskani novej populacie jedincov spojenim mnoziny rodi¢ov a potomkov bola
na tdto populdciu aplikovand muticia s pravdepodobnost'ou 10%. Ako sme popisali v
6.1.5, muticia jedinca prebieha reinicializaciou jedného z jeho atribitov, teda jeho

nastavenim na novu hodnotu z intervalu <0, 1>.

Nova populédcia bola nésledne zapisand do stuboru a algoritmus presiel do d’alSe;j
generdcie, kde sa cely proces opakoval. Pre dosiahnutie uspokojivej konvergencie ndsho

algoritmu bolo pri vSetkych experimentoch (7.4) dostato¢nych 15 generacii.
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7 RieSenie a experimenty

V tejto kapitole opisujeme jednotlivé experimenty, pouzité scenaria, navrh
hodnotenia vysledkov experimentov a u€enie parametrov nasho agenta. Definujeme aj
vzniknuté zmeny sprdvania agenta, ukdzeme si prostredie, v ktorom sme agenta

implementovali, rovnako ako prostriedky, ktoré sme pri tom pouzili.

7.1 Implementacia

Pri programovani nasho agenta sme pouzili programovacie prostredie BWAPL,

resp. jeho Java wrapper — BWMirror [38].

BWAPI [12] je open-sourcovy C++ framework na vytvéranie inteligentnych
modulov pre hru StarCraft: Broodwar. Boti naprogramovani pomocou BWAPI mozu
ziskavat' informécie o hracoch a jednotkach v hre, rovnako ako rozdéavat prikazy
jednotlivym jednotkdm, ktoré maji pod kontrolou.

Aj ked BWAPI umoziiuje agentovi pristup k hernym informécidm, odhal'uje mu
iba viditeI'né Casti hry, ktoré by rovnako dokazal spracovat’ aj zivy hra¢. Teda jednotka,
ktord je zahalend fog of war-om je pre nasho agenta neviditel'na. Doteraz jedinou
vyhodou, ktorti maju k dispoziciit BWAPI boti oproti 'udskym hra€om, s ktorou sme sa
stretli je, Ze prostredie (a teda aj agent) ma pristup k jednotlivym ID ¢islam jednotiek,
teda dokaze rozlisit’ 2 rovnako vyzerajuice jednotky v hre.

Ked’Ze BWAPI vypina Standardné GUI StarCraftu, 'udsky pouzivatel’ sa dostava
len do ulohy pozorovatela. Napriek tomu, po zmene nastaveni moéZeme hocikedy v
priebehu hry zasiahnut' a zadavat’ agentovi prikazy manudlne, spolu s botom (Co sa
ukazalo byt’ vel'mi uZito€nym pri debugovani).

BWMirror API je Java wrapper BWAPI. Obsahuje vSetky triedy, konStanty a
enumeracie v Java objektoch, poskytujuc uplne rovnaku funkcionalitu ako povodné C++

BWAPL

3 https://code.google.com/p/bwapi/
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7.2 Navrh experimentov

Controller, ktory ovldda nasho agenta sme trénovali pre ovladdanie jedného
konkrétneho typu jednotiek — Dragoonov. Rasa Protossov (za ktora hra nas agent) je ako
sme opfisali v 3.2 typickd armddami tvorenymi men$im poctom silnych jednotiek, ¢o ndm
poskytuje vyhodu v pripade, Ze tieto jednotky su ovladané efektivhym spdsobom.
Dragoon, ako jednotka s vel'kou odolnostou a dostrelom je idedlna na ziskanie takejto
vyhody. Ostatné jednotky rasy Protossov su zvidcsa Specializované na boj zblizka, pri

ktorom ma ovladanie Controllerom podstatne mensie vyuzitie.

Vzhl'adom na to, ze micromanagement agenta nie je s jednou mnoZzinou
parametrov rovnako efektivny proti vSetkym zlozeniam armdady, bolo v naSej praci
potrebné trénovat’ Controller jednotlivo pre niekol’ko typickych zloZeni armad. Vybrali
sme 3 najéastejSie pouzivané scenaria, priCom protivnikova arméda je v kazdom z nich

zranitel'na (kvdli typu jednotiek, ktoré obsahuje) voci inému spravaniu:

A. Dragoons vs. Zealots scenario

V prvom scenariu nd$ agent ovladal iba 2 jednotky typu Dragoon v boji proti 6
jednotkdm typu Zealot (Obr. 9). Zealot je zdkladna jednotka rasy Protossov, jedna z vobec
najcastejSie pouzivanych jednotiek StarCraftu. Hlavnou nevyhodou tychto jednotiek je
ich dosah, ktory ich obmedzuje vyhradne na boj zblizka. Hra¢i sa s tymto scenariom
stretavaju Casto, preto bola tato kompozicia armad prvou vol'bou pre naSe experimenty.
V scenariu ma protivnik podstatnll prevahu, ¢i uz v samotnom pocte jednotiek, alebo v ich

cene potrebnej na ich produkciu:
2 jednotky Dragoon stoja 250 minerdlov, 100 plynu a 4 jednotky populacnych zdrojov.
6 jednotiek Zealot stoji hraca 600 minerdlov a 12 jednotiek populacnych zdrojov.

Je teda zjavné, ze v pripade ovlddania oboch armdd rovnakym spdsobom by bola
protivnikova armédda vo vyhode, napriek tomu sa nd$ agent po urcitom Case dokazal
s touto armadou vysporiadat’ pomerne bez problémov. Pre zvyraznenie rozdielu jednotiek

v dosahu bolo nasim jednotkam nastavené vylepSenie, zvySujlce ich dosah (takzvany

singularity charge upgrade). Samotné experimenty st popisané v 7.4.1.
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Obr. 9 — Dragoons vs. Zealots scenario

B. Dragoons vs. Marines scenario

Druhé scenario zvolené pre nase experimenty proti jednotkdm néasho agenta
postavilo jednotky typu Marine, predstavujice lacné, Casto pouzivané jednotky s kratkym
dosahom patriace pod rasu Terran (Obr. 10). Na rozdiel od Zealot-ov, tieto jednotky nie
st obmedzené na boj zblizka, no napriek tomu maji dosah mensi ako jednotky nasej
armady. V scenariu mé protivnik opdt’ prevahu v zdrojoch potrebnych na ziskanie
pouzitej armady:

4 jednotky Dragoon stoja 500 minerdlov, 200 plynu a 8 jednotiek populacnych zdrojov.

12 jednotiek Marine stoji hraca 600 minerdlov a 12 jednotiek populacnych zdrojov.

Aj v tomto scenariu bol pre zvyraznenie rozdielu jednotiek v dosahu bolo nasim
jednotkdm nastavené vylepSenie, zvySujuce ich dosah (takzvany singularity charge

upgrade).
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Obr. 10 — Dragoons vs. Marines scenario

C. Dragoons vs. Dragoons scenario

Posledné scenario, ktoré sme v experimentoch pouzili simulovalo boj rovnakych
jednotiek, obe armady sa skladali vyhradne z jednotiek typu Dragoon (Obr. 11). Toto
scenario bolo predstavené pre ziskanie schopnosti agenta vysporiadat’ sa s jednotkami

s rovnakym dosahom ako maju jednotky jeho armédy.

Rovnako ako v predoslych scenariach, aj tu ma protivnik prevahu vo¢i armade

nasho agenta (5 jednotiek Dragoon naSej armady proti 6 jednotkdm armady protivnika).
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Obr. 11 — Dragoons vs. Dragoons scenario

7.3 Sposob hodnotenia experimentov

Vzhl'adom na obtiaZznost’ hodnotenia samotného micromanagementu agenta bolo
potrebné definovat’ spdsob, akym budi jednotlivé experimenty hodnotené. Na konci
kazdého experimentu sme porovnali efektivitu nasho Controllera s dvomi dalSimi
agentami:

A. Nativna umeld inteligencia, implementovand v hre StarCraft (auto-attack)

B. UlAlberta bot, uspesny agent vyvinuty na University of Alberta [35], ktory sa uspesne

zucastnil na niekolkych turnajoch umelych inteligencii

7.4 Priebeh experimentov

V tejto kapitole popisujeme jednotlivé vysledky ucenia nasho Controllera pre
kazdé popisané scenario, zarovei si definujeme vzniknuté vzory spravania, ktoré z tohto
ucenia vyplynuli.

Po inicializdcii pociato¢nych parametrov (popisanej v 6.2) bolo pre kazdé

scenario odohratych 5 hier pre kazdého jedinca z generécie (spolu 160 hier na jednu

45



FEI KKUI

generaciu). Ucenie parametrov bolo ukoncené vzdy po 15 generacidch, pricom
konvergencia bola zvac¢sa najsilnejSia do piatej generacie. Po skonceni ucenia nasho
Controllera bolo odohratych 5 hier pre oboch agentov sliziacich na porovnanie vysledkov

(pouzité bolo priemerné skore agentov z tychto 5 hier).

Z vysledkov je vidiet, zZe efektivita Controllera sa pre kazdé scenario lisi, Co je

spdsobené obmedzeniami, spojenymi s pravidlami StarCraftu.

7.4.1 Dragoon vs. Zealot scenario

V boji proti jednotkdm obmedzenym na boj zblizka maji jednotky typu Dragoon
znaéni vyhodu. V tomto scenariu armada protivnika napriek velkej prevahe v pocte
jednotiek (7.2) nedokazala po niekolkych generdciach nielen znicit' Ziadnu z naSich
jednotiek, dokonca ich ani vyznamne poskodit’.

Pri sledovani spravania nasich jednotiek po niekol’kych generdciach bolo mozné
spozorovat’ vzor v ich spravani, takzvany ,kiting*. Toto spravanie jednotiek sa vyznacuje
vyuzivanim vyhody v dosahu jednotiek. Jednotky sa st'ahujui z dosahu protivnika dovtedy,
kym nie je mozné zautoc€it’ a opét’ sa presunut’ skor, nez jednotka protivnika je schopna
poskodit’ ovladanu jednotku. Je nutné podotknut, Ze takéto spravanie vyzaduje podstatne

viac ¢asu na boj ako pri beznych stretoch.

Ako je vidiet' na Obr. 12, Controller s nau¢enymi hodnotami parametrov po
niekol’kych generaciach bez problémov prekonal oboch agentov, s ktorymi bol
porovndvany. V tomto scenariu sa dokonca podarilo dosiahnut' optimalne rieSenie
(vzhladom na skére hry), teda hra sa niekolkokrat skoncila bez poskodenia naSich

jednotiek.
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Obr. 12 — Graf vysledkov Dragoons vs. Zealots scenaria

7.4.2 Dragoon vs. Marine scenario

Jednotky typu Marine predstavuji priemerného reprezentanta jednotiek
StarCraftu s ohl'adom na dosah. Preto sme predpokladali, Ze vysledky sa budt od prvého
scenaria znacne liSit. Napriek tomu sa krivka konvergencie znane podoba prvému
scenariu.

Ovladané jednotky sa po niekolkych generaciach zacali spravat’ vyhybavo,
osvojili si kiting, popisany v 7.4.1. Toto spravanie takisto sposobilo, Ze hry trvali dlhSie
ako pri beznych stretoch — ¢as hier bol priamo umerny skére naSho agenta.

Pri porovnavani vysledkov nasho Controllera s vysledkami nativnej umelej
inteligencie StarCraftu a botom UlIAlberta je vidiet’ sice mensie rozdiely ako v predoslom

scenariu, no napriek tomu nas agent oboch prekondva vyraznym sposobom.
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Obr. 13 — Graf vysledkov Dragoons vs. Marines scenaria

7.4.3 Dragoon vs. Dragoon scenario

Toto scenario bolo predstavené s cielom nastavit’ parametre Controllera tak, aby
sme dosiahli maximdlnu efektivitu v boji proti jednotkdm s rovnakym dosahom.
Vzhl'adom na obmedzenia spojené s pravidlami StarCraftu, jednotky ovladané nasim
Controllerom dosahovali hor$ie vysledky ako jednotky pouzivajuce bezny spdsob boja,
implementovany v StarCrafte. Tento jav je sposobeny tendenciou naSho Controllera
vyuzivat’ v boji pohyb jednotiek, a ziskat’ tak vyhodu oproti arméde protivnika.

Jednotky Specializujice sa na boj na dialku maji okrem cooldown-u
(definovanom v 3.3) aj cas, kedy prebieha animacia utoku. V pripade jednotky typu
Dragoon je to akési otvdranie a zatvaranie kandnu, sluziaceho na strel’bu, ktoré musi
prebehnut’ vzdy, ked’ je jednotka medzi itokmi presuvand na int poziciu. Toto spdsobuje,
ze pri boji jednotiek rovnakého typu je ich nadmerné presivanie na iné pozicie Casto
Skodlivé pre celkovy vyvoj boja.

Preto vysledky experimentov na tomto scenariu ukazuji, ze nd$§ Controller
dosahuje iba podobné vysledky ako nativna umeld inteligencia implementovana
v StarCrafte, ktord jednotkami v boji takmer nepohybuje. Na§ Controller pocas ucenia
postupne obmedzil pohyb jednotiek na minimum a menili sa iba parametre ovplyviiujice

vyber ciela pre utocenie.
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Obr. 14 — Graf vysledkov Dragoons vs. Dragoons scenaria

7.5 Vyhodnotenie experimentov

Vysledky naSho agenta prekonali agentov, s ktorymi boli porovnavané vo vacsine
pripadov. Controller dosahoval najlepSie vysledky v stretoch s jednotkami s kriatkym
a strednym dosahom. Pri stretoch s jednotkami s rovnakym dosahom sme dosiahli

vysledky podobné ako nativna umeld inteligencia implementovand v StarCrafte.

Tieto experimenty nam poskytli moznost’ implenetovat’ adaptacny mechanizmus,
ktory na zéklade zloZenia protivnikovej armady vyberie najvhodnejSie parametre pre
Micromanagement Controller nasho agenta po€as hry a umozni mu tak vysporiadat’ sa

s protivnikom efektivnym spdsobom.

Princip tejto adaptécie sa podobd na rozhodovaci proces v [33], kde pocas hry
agent pravidelne sleduje zloZenie protivnikovej arméady. Na zaklade tejto informdcie sa
agent dokaze rozhodnut’, ktort hernti variantu ma zvolit’ pre dosiahnutie o najvicsej

efektivity.

V nasom pripade teda agent sleduje vSetky jednotky v protivnikovej armade

a vypocita ich priemerny dosah. V pripade, Ze armadu ako celok definuje ako armadu
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s kratkym, resp. strednym dosahom, voli na$§ agent parametre pre boj s tymto typom
armady. V opa¢nom pripade (ak agent stoji proti armade s velkym dosahom) jeho
Controller pouziva parametre pre boj s touto armadou, podobne ako pri experimente

Dragoons vs. Dragoons.
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8 Hodnotenie rieSenia

Ulohou nafej prace bolo navrhnt’ systém pouzivajici EA pri uceni agenta
hrajiceho Real-Time Strategické hry. Praca tiez obsahuje prehl'ad aplikdcii umelej

inteligencie v pocitacovych hrach, vratane prehl'adu vyuzitia EA v tejto problematike.

Jednou z vyziev prace bolo adresovat problém dimenzionality StarCraftu ako
prehl’'adavacieho priestoru optimalizaéného problému umelej inteligencie. Tento problém
je sposobeny velkym poctom parametrov v riadiacich mechanizmoch bezne pouzivanych

na ovlddanie jednotiek v real-time strategickych hrach.

Oproti typickym spdsobom rieSenia micromanagementu v RTS hrach naSe
rieSenie ponukalo Controller ovplyviiovany iba 8 u¢enymi parametrami. Implementovali

sme ho do klasickej RTS hry StarCraft a spominané parametre trénovali pomocou EA.

Po vyhodnoteni experimentov sa ukdzalo, Ze naSe rieSenie dosahuje vynimocne
dobré vysledky v dvoch testovanych scenariach (v tretom sa jednalo o vysledky vel'mi
podobné agentom, s ktorymi sme nas Controller porovnavali). Vysledky boli zavislé na
type jednotiek, ktoré ovladal protivnik. ,,Udri a ute¢* spravanie nasho agenta sa ukazalo
byt extrémne efektivne proti jednotkam s kratkym a strednym dosahom. Pri€om proti
jednotkdm s vac§im dosahom sa ukdzalo byt neuspesné a po niekol’kych generaciach bolo
potlatené a nahradené statickejSim pristupom. Samotny Controller sa ukdzal byt

efektivnym uZ po niekol’kych generaciach EA.
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9 Zaver

Prvy ciel' préace, teoreticky tivod vyuzitia umelej inteligencie v real-time
strategickych hréch, je popisany v kapitole 3. Hovori o strategickych hrach ako o prostredi
z pohladu umelej inteligencie, napriklad prehladdvacom priestore optimaliza¢nych

problémov.

Pocetné vyuzitia umelej inteligencie v real-time strategickych hrach ndjdeme
popisané v kapitole 4, pricom v kazdej podkapitole bol kladeny doraz na vyuzitie
evoluénych algoritmov v problematike.

Kapitoly 5 a 6 sa venuji samotnému navrhu nasho systému. Kapitola 5 definuje
nami pouzity Micromanagement Controller ako Finite-state machine, s dokladnym
popisom jeho najddlezitejSich metdd a ich Cinnosti. Kapitola 6 obsahuje teoretické
zaklady evoluénych algoritmov, vratane popisu ich implementacie do nasho systému.
Koniec tejto kapitoly popisuje cely uciaci proces algoritmu pouzitého v nasej praci.

Stvrty ciel, implementicia a experimentilne overenie systému je popisany
v kapitole 7. Po ndvrhu samotnych experimentov a uréeni sposobu ich hodnotenia, je
kazdy z nich popisany v samostatnej podkapitole. Na zdver kapitoly sa venujeme

zhodnoteniu experimentov a software-ovému opisu prostriedkov pouzitych v naSej praci.
Dokumenty potrebné na vypracovanie piateho ciel'a (pouZivatel'ska a systémova
prirucka) sa nachadzaju v prilohach.
Okrem ciel'ov prace definovanych v zadani (kapitola 1) pocas prace na systéme
vzniklo niekol’ko podcielov, ktoré v zadani diplomovej prace definované neboli:
e zavedenie dynamickej velkosti okolia prehl'addvaného Controllerom (5.2.2)

e vytvorenie adaptacného mechanizmu agenta (7.5)

publikovanie ¢lanku o diplomovej praci na Studentsktl konferenciu SCYR

prihlasenie nasho agenta do turnaja umelych inteligencii SSCAIT [13]
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Priloha A: CD médium, ktoré obsahuje:
Diplomovu pracu v elektronickej podobe
Pouzivatel'sku priruc¢ku v elektronickej podobe
Systémovu prirucku v elektronickej podobe
Projekt solution programu (zdrojové kédy)
Spustite'nt verziu programu

Priloha B: Pouzivatel'ské prirucka

Priloha C: Systémova prirucka

Priloha D: Clanok v anglickom jazyku
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