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1 Uvod

Procedurélni tvorba obsahu [1], neboli PCG, je dnes nedilnou soucésti vyvoje
videoher. Umoznuje jednoduse uspokojit moderni naroky na rtznorodé a detailni
urovné ve hrach. Existuje i mnoho hernich zanrt postavenych zcela na PCG.

PCG byla uz u zrodu videoherniho prumyslu. Rogue [2] a prvni rogue-like hry
[3] prinesly ukazku toho, ¢eho lze dosdhnout touto metodou. V novém tisicileti
se PCG postupy jesté vice rozvinuly. PCG se dnes pouziva v rolich, kde se i jen
zakladni mira automatizace zdala pred par desetiletimi nemozna. Napriklad pri
navrhu hernich mechanik [4].

1.1 Cil prace

Cilem prace je vytvorit postup PCG do hry Homeguard. Hlavnimi moznostmi
pro to, ktery aspekt hry generovat, byly tvorba map a herni mechaniky. Tvorbou
map zde myslime tvorbu herni plochy, na které se pohybuji jednotky. Jako jediny
aspekt byla nakonec vybrana tvorba map. Hlavni pozadavek na postup bylo, aby
mél nizké pozadavky na zkusenosti s navrhem map. Tim je mysleno, Ze jsme
pri navrhu omezeni tim, aby postup vyzadoval pouze povrchni porozuméni toho,
jak gameplay zavisi na pravidlech hry v kombinaci s vybérem mapy. Pres toto
omezeni bylo tfeba stdle zajistit, aby postup generoval mapy poskytujici kvalitni
gameplay a aby nevyzadoval prilis prace od vyvojare nebo od hrace. Pozadavek
na to, aby byly mapy vyvazené nakonec findlni algoritmus piimo neuvazoval,
jelikoz bral v potaz hodnoceni map. Pokud hrac¢i nebo vyvojari vadi to, ze ma
oponent vyhodu, nebo to, ze ma vyhodu hrac¢, muze tento fakt vyjadrit ve svém
hodnoceni map. Prace se zabyva pouze vytvorenim a otestovanim vSech nastroja
pro sestaveni konec¢ného postupu. Koneény postup je prezentovany na ukazkové
aplikaci Homeguard, kterd neni soucasti prace.

Slovo gameplay je pomérné volné definované. Pouziva se pro popis aspekti
herniho zazitku, které souvisi méné s tim, jak hra vypada, a vice s tim, jak se
hraje. Kvalitni gameplay, neboli kvalitni zazitek ze hrani hry, je dle autora prilis
subjektivni pojem na to, aby jeho pouzivani bylo zcela precizni. V této praci je
kvalitnim zazitkem mysleno to, abychom uspokojili daného hrace. Problémem
generovani map s kvalitnim gameplayem tedy myslime to, Ze je generator schopny
reflektovat hracovy preference. Autor ¢asto zminuje sviij nadzor na gameplay hry,
to ma ilustrativni charakter pro vysvétleni autorovych rozhodnuti.

1.2 Hra Homeguard

Ustfednim bodem, i kdyZ ne p¥imou soudasti prace, je projekt Homeguard.
Autor premyslel o zaclenéni projektu Homeguard do prace, ale prislo mu to
nadbytecné. Zakladni kdmen této hry byl polozen uz jako finalni kol pro predmét
Zaklady vyvoje pocitacovych her. Druha ¢ast prace na projektu byla vytvorena ve
spolupréaci s dalsim kolegou v ramci zapoctového projektu z Pokrocilé programovani
v jazyce C# (predmét NPRGO38) a zarovenn Rocnikového projektu (predmét
NPRGO045).



Obrazek 1.1 Ukéazka Sance vojaka na zasah, pokud by stiilel z pozice bilé tecky do
zbarvené pozice. Cervené zbarveni znaci zasah za deset poskozeni, zelené zasah za pét
poskozeni. Nezbarvena policka znaci pozice, kam vojak nemiize strilet.

Hra Homeguard je stéle ve velmi raném stadiu vyvoje. Urovné pouZité pro
demonstraci prace pouzivaji jen zlomek toho, co ptivodni hra umoznovala, a
pravidla hry byla upravena. Hrac¢ hraje skrze tym vojaki. Vzdy kona jen vojék, co
je na tahu. Pouziva akce, nejc¢astéji pohyb a néjaky typ strelby, aby zabil dostatecny
pocet ¢lent nepratelského tymu. Pravdépodobnost, ze vojak akci stielba zasahne se
ve hte odviji od pozice nepritele a krytu. Dalsi akce v ptivodni hie byly napriklad
akce léceni sama sebe a akce sprint zlevnujici akci pohyb. Pro priklad dalsich
typu strelby zmini autor spray, ktery vzdy zasahl, a headshot, ktery zasahl s
mensi pravdépodobnosti, ale zptsobil dvojnasobné poskozeni. Findlni verze hry
byla nakonec upravena pro jednodussi simulovani a dle autorovych preferenci
zazivnejsi gameplay. Kazdy vojak si vybere jedno vedlejsi policko, do kterého
se posunout. Poté vSichni vojaci najednou vystreli po vojakovi, kterému by dali
nejvetsi poskozeni.

Hrac vybird tahy svych vojakii, uméla inteligence vojaki nepratelskych. Vojaci
se stiidaji na tahu vzdy jednou za kolo v potadi podle jejich iniciativy. Stielba ubira
body zdravi vojaku, kteri po ztraté vsech ctyticeti svych bodt zdravi umiraji a jsou
obnoveni na pozicich obziveni. Do hry bylo ptuvodné ptidano mnoho provizornich
mechanik, ale pro tcely prezentace byly odstranény. Také piivodné trovné hry
obsahovaly mnoho vojakt na kazdé strané a vojaky s rtiznorodéjsimi vlastnostmi,
ale pro jednodussi simulovani a jednodussi hrani od toho bylo upusténo.

Vojak dostreli na vzdalenost Ctyri a pul policka od pozice, ze které strili. Vzda-
lenost se pocita pomoci klasické euklidovské metriky. Stromy ve hie reprezentuji
dlouhé kryty, kameny reprezentuji kratké kryty. Pres dlouhé kryty nelze sttilet.
Pokud v cesté nejsou zadné prekazky, udéli vojak cili na pozici deset poskozeni.
Pokud néjaky kratky kryt zakryva cil, snizuje to poskozeni, které utrzi, na pét.
Vojak dokaze strilet pres kratké kryty, pokud jsou méné jak dvé policka daleko od
pozice, ze které stiili 1.1

Pro zjednoduseni generace map nakonec autor pouzil generator, ktery umoznil
pohyb na pozicich se sudym souctem soutadnic (napriklad, kdyz obé soufadnice
byly sudé) a umoznil vyskyt prekazky na pozicich s lichym sou¢tem soufadnic.
Vysledné mapy byly vzdy validni a stale poskytovaly velkou riiznorodost.
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Obrazek 1.2 Diagram procesu.

1.3 Prehled

Zde se autor pokusi shrnout vysledny postup, pro vizualizaci lze nahlédnout
zde [I.2] Pro dosazeni cilt prace pouziva jednoduché deterministické generatory
map, jejichz parametry byly vybirdny genetickym algoritmem (GA) [5]. Fitness
funkci GA jsou predpoklddana hodnoceni map. Ta je urc¢ovana pomoci algoritmu
zalozenych na predpovidani oc¢ekavaného hodnoceni novych map podle vnoreni
map, které uzivatel uz odehral a ohodnotil. Vnoreni map vyvojar vytvori pomoci
algoritmt hlubokého uceni na posloupnostech hernich prichodt. Prichody jsou
generovany na nahodilych mapéch z deterministického generatoru. Postup vyzaduje
navrh generatoru specifického pro dana pravidla jen tehdy, pokud chce vyvojar
omezit prostor moznych generovanych map. Hlavni nevyhodou je, ze postup
vyzaduje nemalé znalosti prace s algoritmy hlubokého uceni.

Poté, co je findlni generator vytvoren, je ale dalsi prace vyvojare jednoducha.
Interakce vyvojate s finalnim generatorem probihd tak, ze hodnoti predlozené
mapy. Interakce hrace s finalnim generatorem probihd na stejném postupu. Jediné,
co musi vyvojar udélat, je sdilet sviij soubor preferenci s hracem. Hrac se poté
muze rozhodnout nechat si ke svym preferencim pridat preference vyvojare. Pokud
chce, aby jeho hodnoceni prebilo hodnoceni vyvojare, sta¢i hodnotit mapy velkymi
hodnotami.

Cely postup pro tvorbu generatoru by sel shrnout nasledovné. Postup zacind
vytvorenim algoritmu pro simulovani hernich priichodii. Pro moznost orezavani je
mozné prichody ukladat do stromu hry. Poté jsou prichody kazdé mapy prevedeny
na nékolik matic obsahujicich v fadcich reprezentace priichodi, jedna z téchto dvou
matic musi obsahovat reprezentace akci. Tyto matice pouzijeme jako trénovaci
data neuronové sité. Vyslednou neuronovou sit poté pouzijeme pro tvorbu vnoreni.

Vysledny generator pracuje nasledovné. Spustime GA, ktery pro kazdou vy-
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generovanou mapu ziska vnotreni. Bud ptfimo priichodem neuronovou siti, nebo
pomoci predem pripravenych map s vnorenimi. Predem pfipravené mapy jsou
pouzity tak, Ze pro novou mapu je vybrana predem pripravena mapa a pouzito
vnoreni predem pripravené mapy. Pro novou mapu autor vybird pfedem priprave-
nou mapu jako nejblizsi v euklidovské vzdéalenosti piimo v prostoru reprezentace
mapy. Autor se nakonec rozhodl pro vybirani vnoreni z predem pripravenych, jako
méné vypocetné naroéné vnoreni. GA vzdy po néjaké dobé zastavime, néjaky
genom prezentujeme uzivateli a vyzadame od néj hodnoceni. Jelikoz néas algorit-
mus pouziva eliminac¢ni algoritmus, umoznuje pouze negativni, nebo neutralni
hodnoceni. Uzivatelav vstup je spolu s drivéjsim uzivatelovym vstupem pouzit
jako vstup eliminacniho algoritmu pro serazeni vsech map, co kdy GA vytvoril,
vzestupné podle predpovézeného hodnoceni. Poradi v této posloupnosti je poté
pouzito pro urceni fitness funkce novych genomu. Pokud by postup fungoval, po
néjakém poctu hodnoceni by se algoritmus naucil hracovy preference a hrac¢ by
vSechny mapy hodnotil jako neutralni. Dale je samoziejmé mozné po néjaké dobé
vstup od hrace prestat vyzadovat.
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2 Podobné algoritmy

Zde se pokusime popsat obecné nastroje. Nebudeme se tedy zabyvat algoritmy
zalozenymi na prohledavani. Ani témi, zalozenymi na pravidlech, které berou v
potaz redlny vyznam generovanych objekti. Takové algoritmy jsou totiz ¢asto velmi
specifické pro dané pouziti. Vétsina obecnych algoritmt proceduralni generace
obsahu pouziva nadhodu upravovanou jednoduchymi postupy. Casto se parametry
téchto algoritmt nastavuji nahodile. Vétsina prace vyvojara je poté stravena
hledanim parametri generujicich pfevazné mapy s kyzenymi vlastnostmi.

Vycet vSech postupi, které byly pro PCG navrzeny, by byl nad rdmec prace.
Zde se tedy zabyvame metodami, se kterymi se sim autor nejvice setkal, nebo
mu prisly, jako blizké jeho postupu. Mnoho postuptt PCG pouziva generator
Sumu se spojitymi gradienty. Casto jsou pouzity algoritmy simplex noise, perlin
noise a algoritmus diamond-square. Déle lze generovat mapy aplikovanim pravidel
celularnich automatii, nebo replikovat lokalni ttvary ze zadaného obrazku pomoci
Wave Function Collapse. Nékteré postupy pro generaci primo vyuzivaji strojové
uceni na prostoru map. Takové postupy zpravidla vyzaduji velké mnozstvi predem
vytvorenych kvalitnich map. Nas postup neni prvni, ktery funguje jako interaktivni
generator proceduralniho obsahu, ale takové postupy jsou v mensiné.

2.1 Wave Function Collapse

Zajimavy postup, jak generovat z vyvojarova vstupu, je popsan ve [6], ukdzku
1ze nalézt zde 2.1, Mame danou mnozinu N x N ttvart a texturu s nezaplnénymi
pozicemi. Vezméme vsSechna spravnd naneseni utvaru na cilovou texturu. Spravné
v tom vyznamu, ze toto naneseni nekoliduje se zaplnénymi pozicemi.

Pocet riznych utvart pouzitelnych na stejné misto nazvéme velikost super-
pozice. Aplikujeme na texturu vzdy néjaké naneseni, které ma nejmensi velikost
superpozice, pokracujeme, dokud nedojdou moznéa naneseni tutvart. Nakonec do-
staneme bud texturu, ktera nelze témito utvary dokoncit, nebo texturu, ktera
obsahuje pouze dané ttvary. Casto se pro zjednoduseni uzivatelského rozhrani
zadava textura a utvary se sampluji z lokalnich oken textury.

2.2 Algoritmy Sumu

Perlin noise [7] je postup, jak generovat Sum se spojitymi derivacemi .
Clanek definuje funkci noise R* — R ve dvou krocich.

1. Kazdé trojici (z,y,2) ze Z3 pfitadime funkci H : Z2 — R* posloupnost ¢tyt
na sobé nezavislych realnych hodnot (a,b,c,d) = H((x,y,z)). Cisla (a,b,e,d)
definuji linedrni rovnici s gradientem (a,b,c) a hodnotou d v (z,y,z). H je
nejlepsi implementovat jako hesovaci funkci.

2. Pokud (z,y,2) nalezi Z3, definujeme

noise((x,y,2)) = H((%,y,2))4

12



(a) Ukézka vystupu algoritmu Perlin (b) Ukézka vystupu algoritmu diamond
noise square

(c) Ukéazka vystupu algoritmu WFC

Obrazek 2.1 Ukdzky vystuptu nékolika zminénych algoritmu.

Pokud (z,y,7) nenélezi Z* spocitame hladkou interpolaci mezi koeficienty ze
73, napiiklad interpolaci pomoci kubického polynomu. Nejdifve aplikujeme
interpolaci v « (na hranédch), poté v y (na sténdch ve sméru z), poté v z.
Nakonec vyhodnotime tuto interpolovanou linearni rovnici v bodé (z,y,z).

V modernich implementacich se ¢asto pokud (z,y,2) nalezi Z3, definuje
noise((z,y,2)) = 0,

zjednodusi se tak implementace.

Funkei jde rozsitit / redukovat na redlny prostor o libovolném poétu dimenzi.
Nutna vypocetni sila ale roste exponencialné s poctem dimenzi. Simplex noise ma
podobné vlastnosti jako Perlin noise, ale pozaduje mensi vypocetni silu ve vice
dimenzich.

Podobné, ale hrubsi vysledky ma algoritmus Diamond-square. Diamond-square
byl popsan v Computer rendering of stochastic models . Ukézka vystupu
z algoritmu v obrazku [2.1b
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2.3 Celularni automaty

Celularni automaty berou kazdou pozici v matici jako automat, ktery v kazdé
iteraci podle hodnot sousednich pozic v minulé iteraci zméni podle pravidel
hodnotu dané pozice. Muzeme naptiklad pro kazdou pozici a jeji okoli vzit pravidla:

1. hodnota pozice, kterda ma v okoli méné nez T sousedtt s hodnotou 1, je
nahrazena 0,

2. hodnota pozice, kterd méa v okoli alespon T sousedud s hodnotou 1, je
nahrazena 1.

Clanek [9] ukédzal, Ze takovymi automaty (napiiklad 7' = 5 a okoli pozice je
osm sousednich pozic) muzeme vytvaret prirozené vypadajici jeskynni prostory.

2.4 Pristupy pouzivajici postupy umeélé inteli-
gence na prostoru reprezentace map

N-gramy

Clanek [10] pouziva metodu n-gramii, jednoduchy postup pracujici s poslupnosti
znakli. Pravdépodobnost dalsitho znaku uréime z ucici posloupnosti. Pravdépo-
dobnost pocitame na principu, ze vezmeme i-tice znaki, i od dvou do daného n,
a spocitame, kolikrat se i-tice, kterd by vznikla pridanim pismena vyskytuje v
ucici posloupnosti. Cely postup tedy spociva v ziskani nékolika ucicich drovni,
prevedeni je na posloupnosti znaki a provedeni predpovédi z néjaké nahodné nebo
pevné dané pocatecni posloupnosti symboltt pomoci n-gramti z ucicich trovni.
Tato metoda je schopnd generovat stylové podobné mapy.

Markov chain Monte Carlo tree search

Clanek [11] pouziva Markov chain Monte Carlo tree search pro nalezenf irovni.
Vysledek akce v Monte Carlo tree search je stav odpovidajici pridani vertikalniho
pruhu k soucasnému stavu. Skore je poté hratelnost vysledné irovné. Metoda je
schopna generovat validni drovné do Super Mario Bros. riiznych obtiznosti.

Bootstrapujici generativni adversarialni sité

Clanek [12] pouZiva bootstrapujici generativni adversarialn{ sit. Bootstrapujici
je protoze do trénovaci mnoziny pridavame vygenerované urovné, které jsou
hratelné. Pro usmérnéni generace pouziva postup vektor po¢ti barev v generované
mapé. Napriklad barva odpovidajici hracové postavé se v hratelnych trovnich
vyskytuje jen jednou.

Porovnani s pristupy, které pouzivaji postupy umeélé inteligence na
prostoru reprezentace map

Nas pristup se nejvice lisi od téchto pristupt v tom, Ze neni end to end. Vétsina
z téchto pristupii od vyvojare bere jako vstup ukazkové mapy, nebo popis pravidel
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a poté primo generuje mapy. Nas pristup pozaduje pouze ukézkové priubéhy
hrou pro danou mapu a umoznuje pouze predpovidat preference podle danych
preferenci.

2.5 Pristupy pouzivajici uzivatelovu interakci

Evoluce prizpusobujici se hracové chovani béhem hry

Hra Galactic Arms Race [13]| generuje zbrané tak, Ze spusti na zacatku hry
GA pro procedurédlni generovani zbrani. Inicialni populace je pevné dana. Selekce
probiha podle toho, jak jsou dané zbrané popularni a potomci (vysledné zbrané)
jsou vygenerovany do svéta. Napriklad zbran, kterou nikdo nikdy nesebere, nikdy
nebude mit zadné variace. Naproti tomu zbran, pro kterou hrac¢ sebere nékolik
variaci, bude mit mnoho variaci. Pro zachovani diverzity jsou generovany do svéta
i urcité vyvojarem vytvorené zbrané.

Evoluce v latentnim prostoru generativni adversarialni sité

GA v [14] pracuje s latentnim prostorem generativni adversarilni sité. To mu
umoznuje jednoduse jedince prevést do obrazové podoby a predlozit hraci. Jelikoz
geneticky algoritmus pracuje v latentnim prostoru, umoznuje, aby se pfi evoluci
projevila vyznamova podobnost.

Porovnani s pristupy, které pouzivaji uzivatelovu interakci

N4&s pristup se nejvice lisi od pristupt, které primo bézi ve hie |13] v tom, ze
nevyzaduje pro generovani velké mnozstvi odehraného ¢asu. Od pristupu v [14]
se lisi tim, ze nés latentni prostor pracuje s hernimi pribéhy, a tak piimo bere
v potaz pravidla hry. Dalsi rozdil je, ze autoriiv algoritmus integruje uzivateltiv
vstup do GA pomoci fitness funkce a ne vybérové funkce. V budoucich pracich by
se dalo vybérové kiizeni v autorem navrzeném postupu také vyzkouset.

2.6 Ludi

Ludi General Game Player, slo by prelozit jako obecny hrac¢ her Ludi, je
systém pro popisovani a zkoumani kombinatorickych her. To jsou hry které jsou
zaroven diskrétni, konecné, deterministické a s tplnou informaci. Tento systém
byl za pomoci GA pouzit v [4] pro generovani her. GA pracoval s prostorem
her, které mohou vzniknout kombinovanim nékolika klasickych deskovych her
(Sachy, go, atd.). Jako fitness pouzil statistiky z pruchodi hry vygenerovanych
Ludi General Game Player. Z vysledku generace byly vybrany dvé hry Yavalath
a Pentalath. Narozdil od predchozich zminénych algoritmii proceduralni generace
obsahu pracuje Ludi pouze s popisem pravidel a nevyzaduje dalsi znalosti o hte.
Strategie pro danou hru urcuje piimo z pravidel pomoci GA. Absence podobné
obecnych obecné uzivanych metod byla hlavni inspirace pro vytvoreni prace.
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2.7 Algoritmy pro hrani her

Mnohdy se snazime hru a jeji strategie prozkoumat, jen protoze ji chceme
existuje nespocet. V poslednich desetiletich bylo ale navrzeno nékolik postupt,
které vyzaduji jen znalost pravidel. Napiiklad algoritmus AlphaZero [15] pouziva
Monte Carlo tree search s temporal difference u¢enim na hernich deskach stavi
hry. AlphaZero dosahuje nadlidskych vysledkt pro go, Sachy a $6gi. Tento postup
tedy pravdépodobné néjakym zptisobem dosahuje pochopeni herni strategie.
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3 Pouzita technologie

K vytvoreni postupu autor pouzil velké mnozstvi cizich algoritmii a nastroju.
V této kapitole autor zmini ty, které se do néjaké miry vyskytuji ve finalni verzi
aplikace a vysvétli, pro¢ je pouzil.

3.1 Proc¢ GA

GA [5] se ¢asto pouzivaji pro hledani v prostoru parametri namisto nahod-
ného vzorkovani. Obzvlast, pokud je tento prostor prilis velky a vyhodnocovani
parametri prilis pomalé. GA zohlednuji ve vybéru dalsitho vektoru parametra
k prozkoumani i to, jaké hodnoceni mély podobné vektory parametri. Pouzivaji
simulovani prirodniho procesu evoluce pro efektivni balancovani rtiznorodosti
zkoumanych parametri a o¢ekdvaného hodnoceni parametri. GA maji tu nevy-
hodu, zZe nelze pro jejich béh pfimo pouzit predem pripravené hodnoty. Také maji
tendenci produkovat malo variabilni vysledky. Oba tyto problémy autor do néjaké
miry osettil. Prvni problém vytesil pouzitim hodnot nejblizsiho prvku z predem
pripravené mnoziny. Druhy problém z c¢asti vyresil tim, ze pouzil algoritmus
CVT-MAPElIites [16]. Nakonec se ale piesto rozhodl nabidnout i variantu postupu
bez GA, kterd vybirda mapy pouze z predem pripravenych.

3.2 Proc strojové uceni

Vytvafeni néstroji s pomoci strojového uceni [17] na dobré datové mnoziné se
ukazalo v mnoha disciplinach produktivnéjsi nez snaha vytvaret nastroje pomoci
klasickych algoritmii. Nejvice se takto posunuly pochopeni a generace teci, obrazu
a videa [18] [19]. Generovani herniho obsahu pro obecné hry, s ohledem na gameplay
se zddlo jako dobra disciplina, ve které strojové uceni zkusit. Lze generovat znacné
mnozstvi dat a neexistuji zadné dominantni postupy pouzivajici klasické algoritmy.

3.3 Minimax

Autor v ¢astech prace pouziva algoritmus minimax a termin hodnota minimaxu.
Clanek [20], preklad ¢lanku [21], ukazuje, Ze lze pro hru dvou hra¢t s nulovym
souctem vzdy urcit strategii, kterd bude mit nejvyssi skore v nejhorsim pripadé.
Vyrazem skore v nejhorsim pripadé myslime skére miniméalni pres vSechny mozné
strategie oponenta. Této hodnoté fikdme minimax. K nalezeni této hodnoty
pouzijeme skére stav hry ulozené ve vrcholech stromu. Hrany vedou mezi vrcholy
tak, aby vétve stromu reprezentovaly vSechny mozné prubéhy hry. Minimax lze
nalézt tak, ze vzdy pro vrchol ve stromu hry nejdrive spoc¢itdme minimax hry v
kazdém podstromu. Poté vezmeme bud maximum, nebo minimum téchto hodnot
v zavislosti na tom, o jaky jde tah. Jelikoz minimax listu je skore, v listu lze
takovym rekurzivnim algoritmem minimax jednoduse spocitat.

17



3.4 Nastroje

Herni engine

Pro ukéazkovou aplikaci bylo tfeba vybrat jak zobrazit priubéh hry. Projekt
Homeguard lze jednoduse upravit pro to, aby byl takovou aplikaci. Proto se
autor rozhodl pouzit engine Unity EI ve kterém byl projekt Homeguard napsan.
Alternativné by byla moznost pouzit Unreal Engine E] nebo Godot E] Godot by
mel tu vyhodu, Ze je open-source a ma méné pro projekt nadbytecénych funkei.

Ukéazkova aplikace Homeguard je psana v UnityEngine 2022.3.5f1 a jedné starsi
verzi. Verze byla upgradovana hlavné z diivodu budouci kompatibility a z pohledu
projektu se nelisi. Osobni Unity Engine licence kryje komeréni pouziti az do
$100,000 v zisku a financovani (dosavadni financovani a zisk projektu Homeguard
je $0). Unity pouziva jako skriptovaci jazyk vlastni verzi C# podobnou C# 9.0
a pouziva verzi kompilatoru Roslyn. Umoznuje pouziti knihoven .NET Standard
2.1.

Vykonny jazyk

Dale bylo tfeba vybrat jazyk pro implementovani algoritmi simulace a GA. Od
takového jazyka vyzadujeme vykonnost, kvili nutnosti prochézet velké mnozstvi
map. Jako vykonné jazyky se nabizi C a C++, méné vykonné ale stale dostatecné
by mohly byt napriklad Java a C#. Jelikoz autorovi prijde C# jako o mnoho
pohodlnéjsi na programovani nez C a C++ a ma s nim nejvice zkusenosti, rozhodl
se pro néj. Dale byla moznost zkombinovat néjaky vysokourovnovy jazyk s C++
pomoci nativnich knihoven, to ale komplikuje proces odstranovani bugt. Teoreticky
by simulaci slo vyhodnotit i pomoci technologie CUDA a vyuzit tak GPU. To
by mohlo béh mnohonéasobné zrychlit. Nakonec se ale ukazalo pouziti nativnich
knihoven a CUDA jako nepotfebné. Pouzitim néjaké vykonnéjsi alternativy nez
je C# by se pravdépodobné dalo algoritmus zrychlit. Jelikoz jiné ¢asti postupu
vyzaduji pomérné velké mnozstvi vypocetni sily (v rameci jednotek hodin), malé
zmény v rychlosti béhu této ¢asti nejsou pro uzivatele tak znatelné.

Jazyk pro strojové uceni

Je mnoho jazykt, pro které jsou nabizeny knihovny strojového uceni. Nejvice
takovych knihoven existuje pro C, R, Python. Do mensi miry existuji pro mnoho
dalsich jazykd. Autor ma nejvice zkusenosti s Pythonem a C# uz pouziva ve dvou
dalsich soucastech. Proto se autor rozhodl pro jednodussi algoritmy strojového
uceni pouzit jejich implementace v C#.

Python. Jeho knihovna Pytorch je velmi Siroce pouzivand a mél s ni ze studia
nejvice zkusenosti. Jako alternativu by slo pouzit napiiklad knihovnu Tensorflow.
Autor se prilis nezabyval tim, které knihovny jsou v jakych aspektech rychlejsi,
jelikoz Pytorch se ukazal jako dostatecné rychly. Autor se rozhodl pro Python
3.8 z Anaconda |7_f] kvili jednoduchosti instalace. Také pouzival verzi Pythonu ze

"https://unity.com/
’https://www.unrealengine.com/
3https://godotengine.org/
‘https://anaconda.org/
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sluzby ﬂ Tato sluzba nabizi urc¢ité mnozstvi bezplatné vypocetni sily.

3.5 Knihovny

Knihovny pro C#

Pro strojové uceni byly vyzkouseny dvé knihovny.

Accord.NET [f| — knihovna poskytujici zékladni implementace mnoha statis-
tickych a Al algoritm.

ML.NET EP Microsoft knihovna poskytujici implementace mnoha Al algo-
ritm.

Rozdil v rychlosti vétsiny rizné implementovanych algoritmii se nezdal vy-
znamny.

Knihovny pro Python

Scikit-learn [22] je nejoblibenéjsi knihovna na strojové uceni v Pythonu a je
to knihovna se kterou ma autor nejvice zkuSenosti. PyTorch [23] pouzil autor
ze stejnych duvodi, slo by misto néj pouzit napiiklad Tensorflow nebo mnoho
jinych knihoven. Numpy [24] byl pouzit, protoze je to velmi dobfe optimalizovana
knihovna pro numerické algoritmy, ale také proto, ze je propojeny s API PyTorch
a Scikit-learn.

PyTorch — Python knihovna poskytujici stfedné, az vysoce abstrahované
rozhrani ke tvorbé a uceni neuronovych siti.

Numpy — Python knihovna umoznujici jednoduse a efektivné provadét vypocty
s poli.

Scikit-learn — Python knihovna nabizejici jednotné vysoce abstraktni rozhrani
k velkému mnozstvi algoritmi strojového uceni.

Matplotlib [25] — Python knihovna pro vytvareni grafi. VSechny spojnicové a
bodové grafy v praci jsou vytvorené v této knihovné.

Scipy |26] — Python knihovna, kterou pouzivime pro intervalové odhady.

Shttps://colab.research.google.com/
Shttp://accord-framework.net/
"https://dotnet.microsoft.com/en-us/apps/machinelearning-ai/ml-dotnet
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4 GA vyuzivajici vnoreni

Jadro prace, které od zadani zustalo nezménéné, je GA. Pti vybéru specifické
implementace a fitness funkce ale probéhlo dost prace. Zde diikladnéji popiseme
koncepty findlniho algoritmu.

4.1 (Generovani map pomoci GA

Na GA [5] lze pohlizet jako na zpusob prohledévani prostoru. Algoritmus hleda
prvky maximalizujici ziskovou funkci, takzvanou fitness. Pti vybéru dalstho zkou-
sené¢ho prvku pouzije algoritmus znalosti o jiz vyzkousSenych prvcich. Algoritmus
vyuziva simulaci prirodniho procesu pro to, aby dosahl velké diversity a zaroven
nekontroloval zbyteéné mnoho prvkii s malou fitness. Pouziva koncept generace,
totiz prvkia ulozenych béhem béhu. Pii tvoreni prvni generace bereme prvky z
mnoziny nahodné. Vytvoreni kazdé dalsi generace provadime tak, ze vybereme
prvky z predchozi generace. Z dvojic takto vybranych prvka vytvarime nové
pomoci operace krizeni. Nakonec kazdého jedince miizeme upravit operaci mutace.

Pro generovani map za pomoci GA se naskytaji dva zpusoby:

1. Budeme jen upravovat parametry nebo vstup nedeterministického algoritmu
a budeme ohodnocovat distribuci map, kterou vytvori.

2. Vytvorime deterministicky algoritmus, kde vstupni vektor velmi tzce souvisi
s vyslednou mapou.

Autor se rozhodl pouzit druhou moznost.

4.2 Deterministické generatory map

LevelGeneratorCheckers

Generator LevelGeneratorCheckers pouziva fakt, ze lze i slozité mapy apro-
ximovat mapami, kde na pozicich s lichym souctem soutradnic jsou kryty a na
pozicich se sudym souctem souradnic se 1ze pohybovat. Tento algoritmus tedy
vektor jednoduse prevede na mapu tak, ze vezme pozice, kde muze byt kryt a ty
zaplni hodnotami z vektoru zleva doprava, odshora doli.

LevelGeneratorLines

Generator LevelGeneratorLines tvoii mapy tak, ze vybere miiz pozic délicich
plochu na stejné velké ¢tverce. Pozice na mrizi, jsou jediné, které mohou obsahovat
kryty. Vektor je nejdiive preveden na dvé mapy. Kazda popisuje bud horizontalni,
nebo vertikalni pricky mrize. Pro ziskani vysledné mapy staci vzit mapy a otisknout
je na miiz.

Portaly

Oba tyto algoritmy jesté lze pouzit v kombinaci s portaly. Ty pro pohyb
propojuji pozice, jako kdyby byly vedle sebe. Jsou generovany v daném poctu
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procedure CVTMAPElites(k)
C <+ CVT(k)
(x, p)  PrazdnyArchiv(k)
for i < [ do
x < NahodnyGenom (k)
PridejDoArchivu(z, x, p, C)
return (y, p)
procedure PRIDEJDOARCHIVU(z, X, p, C)
(p,b) < VyhodnotFitnessFunkci(z)
¢ + CisloNejblizsthoCentroidu(b, C')
if p(c) = null or p(c) < p then
p(c) < p
x(c)

Obrazek 4.1 Pseudokéd CVTMAPElites

a oddélené od mapy. Pro jednoduchost ukladani je vzdy jedna pozice propojena
s nejvyse jednou dalsi pozici.

Ve finalni verzi byl pouzit pouze generator LevelGeneratorCheckers. Bylo by
samozrejmé mozné vymyslet dalsi zjednodusené generatory, ale LevelGenerator-
Checkers fungoval dle autora dostateéné dobre.

4.3 CVT-MAP-Elites

Autor definici algoritmu CVT-MAP-Elites piebird ze ¢lanku [16] a sdm algo-
ritmus implementuje. Autor si vybral algoritmus CVT-MAP-Elites, jelikoz diky
svému konceptt evolucnich specializaci ¢asto oproti ostatnim GA dosahuje vice
riznorodych populaci. CVT-MAP-Elites pracuje s prostorem moznych genom A.
Kazdému genomu z A pfitazuje funkei V' (z) prvek z mnoziny M. Mnozina M musi
byt konvexni podmnozinou R"™ pro néjaké n. Mnozinu M déli na disjunktni mno-
zinu specializaci X pomoci centroidové Voroného tesselace (CVT). Centroidova
Voroného tesselace déli prostor na mnoziny pomoci posloupnosti centroidit C. Vzdy
vektor patfi do mnoziny déleni, ktera nalezi k prvnimu nejblizsimu vektoru z C'.
Posloupnost C' je vytvorena clustrovanim vzorkt vybranych z prostoru. V definici
je pouzita metoda k-prumértu [27], ale teoreticky lze pouzit libovolnou metodu
clustrovani.

Genom x € A spada do specializace, jejiz je V() prvkem. Porovname ho s
dosavadnim genomem s nejvyssi fitness z této specializace y a pokud je x lepsi
nez y, nahradi y. Pfesny postup popisuje pseudokéd (.1 V nasi implementaci pro
zadanou dimenzi n patfily centroidy mnoziné R", ale mnozina V' (z) vracela jen
hodnoty genomii a genomy mohly nabyvat jen celociselnych hodnot.

4.4 Vybér novych genomi
Finalni algoritmus jak je to u CVT-MAP-Elites zvykem pouziva jako selekci

¢isté ndhodny vybér z populace. Genom ulozeny v kazdé specializaci uz totiz
ma nejvyssi fitness ze vSech genomi, které do dané specializace spadly, a dalsi
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selekce vétsinou zhorsuje diversitu. Prvni algoritmus pro kiizeni nejdiive vytvoril
nahodnou linedrni kombinaci dvou genomt z populace a poté vysledek zaokrouhlil
po slozkach. Poté aplikoval mutaci, kterd kazdy gen mutovala s takovou pravdépo-
dobnosti, aby v pruméru mutoval dany pocet genti. Nakonec se ukézalo, ze linearni
kombinace je u genomt, kde geny mohou nabyvat jen malého po¢tu hodnot ptilis
slaba, a tak bylo misto toho pouzito prekiizeni v jednom bodé. Tato operace
vybere jeden index a pfed néj zkopiruje geny z prvniho genomu, za néj zkopiruje
geny z druhého genomu.

V dalsi zkousené mutaci je kazdy gen, ktery mutujeme, vzdy zménén na jiné
¢islo. Byla to varianta bit-flip mutace, ale pracovala s celym c¢islem a ne s jeho
bity. U standardni uniformni mutace bereme novou hodnotu z celého nosného
oboru a tedy muzeme hodnotu nahradit tou stejnou hodnotou, coz znamena, ze
mutace vlastné neprobéhla. Nakonec ale tato zména mutace ani na nasem oboru
hodnot velikosti tii neméla velky vliv.

Autor také pridal podminku, ze pokud se dva porovnavané genomy lisi jen
v nizkém poctu genti, tak se novéjsi genom s danou pravdépodobnosti zahodi
diive, nez se vypocita jeho fitness. To dava smysl, jelikoz, i kdyz se odvozovani
map z podobnych genomt chova z ¢asti chaoticky, stale maji podobné mapy casto
velmi podobné fitness a vnoteni. Tato aproximace je hrubd, ale ptinesla zvyseni
vykonu.

4.5 Teorie kvality hry

Clanek [4] shrnuje nékolik metrik pro méfeni riiznych aspektii gameplaye.
Tyto metriky berou posloupnost hernich priitbéhti, u stromu hry tedy jeho vétve.
Vétsinu téchto metrik 1ze omezit na urcité dilezité vétve a nebo je pouzit jen
na urc¢ité hloubky. Dilezitymi vétvemi myslime ty vétve, které hrac s velkou
pravdépodobnosti navstivi. Tuto podminku aproximuje autor tak, ze pouziva
vétve, které maji ve stfedu hry vétsi hodnotu minimaxu nez je median této
veli¢iny.

Proménné a funkce
e (G mnozina odehranych her.
e M:G — N M(g)= pocet tahu hry g.

e A:GXx N — R A(g,m) = vyhoda hrace 1 nad hracem 2 ve hie g po tahu
¢islo m pred tahem m + 1. Positivni A znaci to, ze hra¢ 1 vyhrava. Negativni
A znadi to, ze hrac¢ 1 prohrava.

EY:GxN — R E"(g,m) = skére hry g po tahu ¢islo m pred tahem m+1
nalezici hraci, ktery nakonec vyhrél hru.

E': G x N — R E'(g,m) = skére hrace, ktery nakonec prohral hru g po
tahu cislo m pred tahem m + 1.
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Drama

Tato metrika méri jak jednoduché je se zotavit ze Spatné herni situace.
Vezméme
N ={E"(g,m) < E'(g,m)|m € [1,M(g)]}.

Poté 1ze drama pocitat jako

Smen (VE (g, m) — E*(g,m))
[N |

D

geG

Uncertainty

Tato metrika méri jak nelinearni je rist skére vyherce.
Uncertainty pocitame jako

EY(g,m) m_ \2
Z ZmE[LM(g)] ((Ew(gf?w(g)) B M(g)) )
o M(g)

Late uncertainty

Tato metrika se pocita stejné jako uncertainty, s tim rozdilem,

Lead change

Tato metrika méri kolikrat se zménil vedouci.

> [{sign(A(g,m) # sign(A(g,m +1))|m € [1,M(g) — 1]}

geG

Lead possibility change

Tato metrika neni pouzita v zaddném clanku, ktery autor cetl, ale davala mu
smysl vyzkouset. Podobna jako lead change, ale misto po¢tu zmén toho, jestli
hra¢ 1 vyhrava, pouziva pocty zmén v tom, jestli hra¢ 1 mize vyhrat. To je
aproximovano pomoci minimaxu na vétvich stromu hry.

4.6 Popisny vektor

Postup s popisnym vektorem vyuzival toho, Ze proceduralni generaci lze
provadét iterativné a interaktivné. Idea je, ze zakédujeme strom hry do vektoru
a poté pouzijeme tento vektor k reprezentaci mapy. Hraci poté budou postupné
predkladany mapy. Vzdy mapu ohodnoti a pokracuje na dalsi.

Hodnotici algoritmus poté bude pouzivat tyto hodnoceni pro vybér dalsich
map k predlozeni. Dilezité je, aby misto pribéhi hry, které jsou 2d struktura,
hodnotici algoritmus porovnaval jen 1d reprezentacni vektory. Poté totiz bude o
mnoho jednodussi ho navrhnout. Potfebujeme tedy vytvorit mnozstvi map, pro
kazdou mapu vytvorit strom hry a pro kazdy strom vytvorit popisny vektor. Tato
data je mozné vygenerovat predem a pak ulozit.
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Dalsi moznost je mapy generovat pomoci GA uz podle preferenci hrace. Ne-
vyhoda tohoto postupu je, ze poté bude hra¢ muset cekat na vytvoreni dat
pokazdé, kdyz zmeéni preference. Podobné jako s mapami lze upravit algoritmus,
aby pracoval s libovolnou jinou proménnou. Napriklad s umélou inteligenci, nebo
s portaly.

Problém s interaktivni generaci je fakt, ze hrac¢ pravdépodobné nebude chtit
hodnotit tisice map. Tento postup tedy vyzaduje dobry hodnotici algoritmus.
Hlavni vyhodou tohoto postupu oproti fitnes funkcim, které primo hodnoti, je
fakt, ze takovy algoritmus je pomérné jednoduse testovatelny. Lze ho testovat na
ruzné definovanych mnozinach spatnych map s rizné velkymi mnozinami znamych
hodnoceni. Tim poté zjistime kvalitu popisného vektoru.

4.7 Eliminacni algoritmus

vvvvvv

urcit nezadouci vlastnosti. Pouzijeme toho, ze i pokud ma mapa jen jednu z velmi
nezadoucich vlastnosti, je tfeba ji odstranit. Dale je pro testovani dobré misto toho,
které mapy odstranit, jen urcit, s jakou prioritou je odstranit. Samotné odstranéni
by poté probihalo tak, ze vybereme dané procento dat, co ponechat. Déle je mozné
samplovat mapy z rozdéleni definovaného podle toho, s jakou prioritou bychom je
odstranili.

Bylo vyzkouseno nékolik eliminac¢nich algoritmi. Vsechny jsou schvalné jedno-
duché, jelikoz se snazime, aby vnoreni byla maximalné reprezentativni. Vsechny
algoritmy pracuji s nosnou mnozinou S = {1,2,...,s} a berou jako vstup prvky
oznacené hracem jako Spatné a matici vzdalenosti. Matice vzdalenosti M je matice
R*?® kde M;; je vzdélenost mezi prvky ¢ a j. VSechny vraci vzestupné usporadani
map podle zddoucnosti (tedy od Spatnych po nejméné nezadouci). V kazdém
kroku musime projit O(n) prvki a krok bude O(n). SloZitost tedy bude O(n?).
Vzdélenosti by slo ukladat i jinymi zptisoby. Naptiklad drzet si jen vzdalenosti
od znamych Spatnych pro kazdy znamy Spatny zvlast v haldé. Takova zména by
snizila pozadovany cas na O(nlogn). Pravdépodobné by ale méla pomérné velky
overhead.

Prvni algoritmus

Prvni algoritmus urcuje poradi zddoucnosti vzestupné podle pramérné vzdale-
nosti od danych nezddoucich prvki[4.2] Nejméné nezddouci jsou tedy nejvzdélendjsi
prvky od praméru vektort nezadoucich prvkii.

Druhy algoritmus

Druhy algoritmus poradi zddoucnosti urcuje pomoci postupného odebirani
Preskakuje mezi danymi nezadoucimi prvky a vzdy z neodebranych odebere prvek
nejblize aktualnimu danému nezadoucimu prvku.

Oznacéme dané nezaddouci jako

ko ki, ... k.
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(c) Témér vsechny Spatné byly odebrény.

Obrazek 4.2 Eliminace prvnim algoritmem. Vstup 20 zndmych z 200 spatnych z 1000
bodi. Spatné pouze v levém dolnim a pravém hornim kvadrantu.



Mnozina neodebranych prvka v iteraci 0 je
So - S
Poté rekurzivné definujme pro i € [0,n]. Prvek odstranény v iteraci ¢ bude

R; = argmin(M, ;).
TES;

Kde j =4 mod p. Mnozina neodebranych prvku v iteraci (i + 1) bude
Siy1 =S — { i}

Usporadani podle predpovédéné zadoucnosti poté bude Ry, R, ..., R,

Treti algoritmus

Treti algoritmus upravoval druhy algoritmus. Vyuzival k tomu funkci softmax.

Definice 1. Pro danjv € RX ai € [1,K]

softmax(v); =

Pro matici M : K x L ai € [1,K]
softmax (M );, = softmax(M,,).

Neboli je to softmax po radcich.
Pro danjv € RX a i€ [1,K]

softmin(v); = softmax(—v);

Casto se také mluvi o funkei softmax / softmin s teplotou. Toho se dosahuje vy-
délenim vstupu touto teplotou, tedy softmax s teplotou ¢ by se rovnal softmax (%)
Vyssi teplota ¢inni vysledek vice rovnomérny.

Druhy algoritmus byl upraven tak, aby umoznoval brat v potaz vzdalenost
k nejblizsimu neodebranému prvku. V druhém algoritmu byly vsechny znamé
Spatné mapy

ko, k1,...,kp.

pouzity rovnomérné. V iteraci ¢ definujeme vektor (f;); = min({M,[s € S;}). V
tomto algoritmu byla vzdy v iteraci ¢ vybirdna jako instrument eliminace mapa k;
s pravdépodobnosti softmin(f;/t);. Argument teploty softminu poté urcuje, jak
moc se toto vybirani lisi od rovnomérného vybéru. Jinak byl algoritmus stejny,
takze pro vysoké teploty je casto ekvivalentni s druhym algoritmem.

Ctvrty algoritmus

Druhy algoritmus lze brat jako simulaci, kde se v kazdé iteraci od znamého
$patného nakazi nejblizsl nenakazeny. Ctvrty algoritmus provadi simulaci na
podobném principu SIR [28]. Pismeno S v ndzvu zna¢i mnozinu susceptible,
neboli nakazitelni. Pismeno I v ndzvu znac¢i mnozinu infected, neboli nakazeni.
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(c) Témér vSechny

Obrazek 4.3 Eliminace druhym algoritmem. Vstup 20 znamych z 200 $patnych z 1000

bodi. Spatné pouze v levém dolnim a pravém hornim kvadrantu.



Pismeno R znaci mnozinu recovered, neboli uzdraveni. Mnozina infikovanych v
prvni iteraci bude mnozina znamych spatnych. V nasi simulaci se v iteraci vzdy od
kazdého nakazeného nakazi nejblizsi nakazitelny. To, Ze se nakazi, znamena, Ze se
presune z mnoziny nakazitelnych do mnoziny nakazenych. Po case potfebném pro
zotaveni ¢, se vSichni, kromé znamych Spatnych, nakazeni po alespon tolik iteraci,
presunou z mnoziny nakazenych do mnoziny zotavenych. Mnozina nakazenych
nebude tedy nikdy prazdnd a kazdy prvek tedy bude alespon jednou pridan do
mnoziny nakazenych. Iteraci, kde dany prvek priddme do mnoziny nakazenych,
nazveme iteraci nakazeni. Algoritmus skonci, az bude mit kazdy prvek prirazenou
iteraci nakazeni. Vysledné poradi je urceno vzestupné, podle iterace nakazeni.

Relativni hodnoceni

Hrac¢ pravdépodobné oceni, kdyz bude mit i moznost néjaké své vybéry oznacit
za dilezitéjsi. K tomu lze pouzit relativni hodnoceni. Nejjednodussi by bylo
jednoduse hodnoceni vlozit do posloupnosti tolikrat, kolikrat vice maji byt pouzita.
Dale by slo kazdému vybéru priradit ¢islo. Poté v dané iteraci pouzijeme jen
vybéry, kde je ¢islo iterace délitelné ¢islem prifazenym vybéru.

Shrnuti

Pro idealni vnotreni by mély vSechny eliminac¢ni algoritmy fungovat stejné
dobre, ale ukazalo se, ze na neidealnich nebo méné dimenzionalnich vnorenich
je prvni algoritmus znac¢né horsi. I kdyz je tieti algoritmus obecnéjsi nez druhy,
funguje stejné dobte, jen kdyz ho jeho parametr ¢ini prakticky ekvivalentni. Tedy
pouze pokud mu nastavime velmi vysokou teplotu.

4.8 Propojeni GA s eliminacnim algoritmem

Eliminac¢ni algoritmus neposkytuje zadné primé hodnoceni, jen fadi mapy
od nejhorsi k nejlepsi. Jako fitness vnoreni bylo zvoleno procento map, které
byly v usporadani pred mapou. Eliminac¢ni algoritmus potfebuje mapy oznacené
jako spatné. Ty ze zacatku bereme z valida¢ni mnoziny pouzité pri trénovani
embedderu. Tedy téch Spatnych podle hernich metrik [4.5] Dalsi zndmé Spatné
mapy jsou poté pridavany podle volby hrace béhem iterativni generace.

4.9 Stromy hry

Pro pochopeni hry lze pouzit mnozinu hernich pribéhti. Reprezentace herniho
prubéhu obsahuje informace o posloupnosti akci a posloupnosti hernich stavi.
Herni pribéhy ziskéava autor pomoci stromu hry. Kazdy vrchol stromu hry reprezen-
tuje herni stav a akci, pomoci které jsme se do tohoto stavu dostali. Pro vytvoreni
syni vrcholu stromu vezmeme vSechny mozné hratelné akce a simulujeme jejich
dopady. Odstranime ty, které bud nejsou diilezité, nebo jsou reprezentovatelné
néjakymi jinymi akcemi. Zbylé stavy poté ukladame do stromu a vzdy po néjaké
dobé odstranime vétve, které nejsou diilezité, nebo je lze reprezentovat jinymi
vétvemi. Takto opakujeme, dokud jsme neodsimulovali pozadovanou hru. Casto
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déava smysl upravit pravidla hry tak, aby hra neméla zadny predcasny konec,
protoze je uzitecné mit strom s listy ve stejné hloubce.
Byly tedy tfi hlavni problémy.

« Jakou zvolit metodu vybéru zajimavych akei a kolik ponechat.
o Jak vybrat metodu vybéru vétvi a jaké procento ponechat.
e Do jaké hloubky tvorit strom.

V zakladu pocet riiznych pribéhit hry zévisi na hloubce exponencialné. Casto
tedy nelze pouzit vsechny pribéhy. Specificky pro hru Homeguard, pokud nechame
vojaka se pohnout o ¢tyti pole kazdé kolo a vystrelit na libovolného ze dvou
neptatel, ma na vybér a7z z (1 + 4 -2)% - 2 = 162 moZnych pohybii. Tento problém,
jak bylo zminéno diive, byl z ¢asti vyfesen upravenim pravidel hry. I pokud ale
ma simulovany hra¢ v jednom tahu pro daného vojédka na vybér pouze ze ¢tyt
moznosti, znamend to, Ze strom hloubky 20 bude mit 4'° vrcholi (polovina tahi
patii umélé inteligenci). Tvorba jednoho vrcholu stoji pro jednoduchou hru jen
nékolik stovek instrukei a ulozeni vrcholu stoji jen nékolik byti, takze takové
¢islo neni samo o sobé problematické. Pokud ale chceme generovat a pracovat se
stovkami, nebo tisici map, tak to muze byt pro vypocetné slabsi stroje problém.
slozitosti byt problém i za pouziti velké vypocetni sily.

Bylo vytvoreno nékolik postupt, jak vybirat akce. Pro vytvoreni reprezentuji-
ciho vektoru dané akce autor pouzil pozici, kam se vojak pohne, a pozici, na kterou
vojak vystreli. Dale jesté pouzil vektor ¢ty hodnot, kazdé vzdy reprezentovala,
jakou velikost ma vojaktuv kryt ze daného smeéru, bud nahoru, dolt, vlevo, vpravo.
Tyto hodnoty byly vyskladany za sebe do vektoru. Byly ponechané jen akce, které
reprezentovaly centroidy clustrovani na téchto vnorenich. Nakonec byl proces
vybéru akci vypustén a nahrazen zjednodusenim pravidel hry.

Dalsi moznost byla vybirat vétve. To zahrnovalo ve stromu vzit listy, prevést
je do vektori, provést clustrovani a ponechat jen ty vétve, jejichz listy ztstaly
jako nejblizsi néjakému centroidu. Tvorba vektorii vnoreni zahrnovala dat zZivoty
a pozici kazdého vojaka za sebe do vektoru. Jako u akci bylo vyzkouSeno pridat
za kazdého vojaka ¢tverTici ¢isel popisujicich, jak moc je vojak z danych smérta
kryty. Zatezavani vétvi lze provadét po kazdém tahu, to ale samoziejmé snizuje
presnost stromu vice, nez pokud zarezdvame méné casto. Pro clustrovani vétvi
byly ze zacatku pouzity stejné algoritmy jako pro clustrovani akei.

Nakonec pro zarezavani bylo pouzito ndhodné zarezavani vétvi podle skére listii.
To se neda interpretovat jako vybér reprezentativni mnoziny vétvi. Zarezavani
podle skoére listil se ale d& interpretovat jako to, ze hrac¢ vybira akce podle
strategické hodnoty.

4.10 Manualné tvoreny popisny vektor
Prvni idea byla vyuzit takzvany information print jako vnoreni. Polozka vektoru
na pozici ¢ je metrika kvality clustrovani skére na konci hry podle ¢ prvnich akcich.

Dale bylo vyzkouseno mnoho dalSich méné zajimavych a vice experimentalnich
hodnot.
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Pouziti popisnych vektori, jak bylo popsano drive, vyzaduje néjaky algorit-
mus, ktery podle mnoziny ohodnocenych vektortu predpovi ohodnoceni kazdého
z nehodnocené mnoziny vektorti. Manualné tvorené vektory nebyly dostatecné
reprezentativni pro pouziti elimina¢niho algoritmu, a tak byl misto néj pouzit
algoritmus strojového uceni s ucitelem.

Jeden zpusob byl pouzit rozhodovaci stromy [17]. Zde je vyhoda, Ze neni
selekce ani redukce potieba a na rozdil od support vector machines a neuronovych
siti [17] jsou jednoduse vysvétlitelné. Déale byly vyzkouSeny i support vector
machines a pomérné mélké neuronové sité z knihovny sci-kit learn. Na vnorenich
mély porovnatelné vysledky jako rozhodovaci stromy. Rozhodovaci stromy by
navic mély mit vyhodu v tom, ze maji malo hyperparametri a nevadi jim, kdyz
pouzivame dlouhé vektory s redundantnimi dimenzemi, protoze sami provadéji
selekci dimenzi. To umoznilo vyzkouseni vsech moznych vlastnosti hernich stromt
pri vytvareni vnoreni.

Nakonec se zadnym z algoritmi pouzivajicich manudlni vnoreni nepodarilo
dostat dostatecné vysledky na rozliSovani rtizné parametrizovanych generatort.
Autor se tedy rozhodl pro generovani vnoreni primo ze stromi pomoci strojového
uceni.
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5 Hluboké uceni pro tvorbu
vnoreni

Hluboké uceni je jedna z nejméné vysvétlitelnych disciplin strojového uceni.
Autor se pouziti hlubokého uceni pro tvorbu vnoteni [29] dlouho zdrahal, ale po
neuspokojivych vysledcich ostatnich postupti se rozhodl ho vyzkouset. U hlubokého
uceni na rozdil od ostatnich algoritmi strojového uceni je vétsi ¢ast usili soustie-
dénd na hledéni hyperparametrt algoritmu a architektury modelu. Uprava dat je
samoziejme stale dilezita, takze mnozstvi rozhodnuti, ktera musi autor udélat, je

V této kapitole budeme ¢asto zminovat pojem softmax (1| Dalsi dilezité pojmy
jsou ReLU aktivace (ReLU activation), batchovani (batching) a batch normalizace
(batch normalization). ReLU [30] aktivace je funkce, kterd se pro kladnd ¢isla
rovné identité a pro zaporna rovna nule, lze ji zapsat jako ReLU(y) = max(0, z).
Je zvykem, ze vzdy sit provadi operace paralelné na b batchovanych vstupech. Tyto
vstupy jsou ulozeny do jednoho tensoru a vSechny operace jsou provadény tak,
aby jejich efekty odpovidaly nezavislému aplikovani operaci na vstupy. Batchovani
pomaha zlepsit aproximaci gradientu a veli¢in pro batch normalizaci. Také pomaha
lépe vyuzit architekturu modernich procesorti a grafickych karet. Batch normalizace
je béhem trénovani funkce, ktera spocita priumér a variaci pres hodnoty vsSech
vstupt v batchi, dané ji jako vstup. Poté kazdou hodnotu kazdého vstupu pomoci
téchto veli¢in normalizuje, aby mély primeér 0 a standardni odchylku 1. Béhem
predpovidani pouzivame k normalizaci exponencialni priameér veli¢in ziskanych
béhem trénovani. Batch normalizace pomahd drzet vystupy vrstev ve stejnych
skalach.

Ve strojovém uceni se ¢asto déli mnozina dat na trénovaci mnozinu, valida¢ni
mnozinu a testovaci mnozinu [17]. Trénovaci mnozina je jedind, podle které lze
upravit ucené parametry modelu. Testovaci mnozina se lisi od valida¢ni v tom, ze
vysledky modelu na ni nebereme v potaz pri vybéru architektury a hyperparametrii
modelu. Tim se zachova nezavislost navrhu na konkrétni mnoziné dat. Pro testovani
autor mnozinu dat rozdélil na 30 trénovacich a jednu testovaci. Testovaci mnozina
pouzivala stejny mechanismus jako predtim pouzivala valida¢ni mnozina. Takova
mnozina splnuje vlastnosti testovaci mnoziny. Autor na této specifické mnoziné
totiz zkousel jen jednu dvojici architektury a hyperparametri.

5.1 Predzpracovani dat

Vstup se sklada z posloupnosti n prvki, kde kazdy ma k kandli. Nekteré z
téchto kanali musi reprezentovat akce pribéhu, aby bylo mozné od sebe odlisit
riizné pribehy s jinak stejnymi hodnotami. Autor zkousel stavy hry reprezentovat
na nékolika trovnich abstrakce. Nakonec se jako nejlepsi ukazalo zistat na nejvice
abstraktni irovni a ze stavu pouzit jen index posledni akce a skore.

Nékteré pouzité neuronové sité nemaji schopnost brat v potaz lokalni vztahy.
Nejjednodussi feseni, které se nabizelo, bylo misto skore pouzit nejvyssi dosazitelné
skore z dané pozice pres vSechny simulované pribéhy. To na rozdil od skére primo
reprezentuje strukturu herniho stromu. Autor nakonec pouzil skére i maximalni
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skére. Dalsi feseni by mohlo byt clustrovat. To by znamenalo reprezentovat vétve
rozdilné v nékolika poslednich hloubkéach vzdy v prvku spolec¢ného predka. To
umoznuje pouzit kratsi posloupnosti a do jisté miry pracovat i s velmi lokalnimi
vztahy. To nakonec nebylo potteba, jelikoz posloupnosti byly dlouhé radové jen
nékolik tisic hernich pribéhti. N¢jaké hodnoty byly pro skoro vSechny stromy
stejné, proto, aby se na né neplytvala kapacita sité, autor hodnoty s nulovou
variaci odebral pri pocitani ztraty. Pocitat vysledky a nepouzit je ve ztraté plytva
vypocetni silou, ale umoznuje to jednodussi prenosnost na jiné mnoziny dat.

5.2 Architektura sité

Nejvétsi rozhodnuti, které bylo treba udélat, bylo, jakou paterni architekturu
zvolit. Sit se sklddala encoderu, ktery pro kazdou posloupnost vétvi na vstupu vy-
tvori vektor vnoreni, a decoderu, ktery poskytoval ztratovou funkci. Architekturou
neuronové sité myslime, v jakém poradi provést operace. Témto operacim se ¢asto
fika vrstvy a jsou Casto parametrizovany ucenymi parametry. Uceni sité je proces
upravovani téchto ucenych parametri vrstev pro minimalizaci ztratové funkce.
Tento proces je automatizovany za vyuziti gradient descentu, nebo podobnych
metod [17]. Proto pro moznost uceni sité musi vSechny vrstvy byt derivovatelné
podle vstupu a podle jejich ucenych parametri.

Definice 2. Linedrni vrstva z n kandlu do m kandli pro posloupnost o délce |
odpovidd funkci
f : Rlxn % Rnxm — Rlxm'

FX, M) = MX.

Kde X je datovd matice, kde sloupce jsou prvky posloupnosti a M wvdhovd matice.
Linedrni vrstva z n kandli do m kandli pro vektor odpovida funkci

f:R"x RY™™ — R™
f(v,M) = Mv.
Kde v je datovy vektor a M wvdhovd matice.

Takovym vrstvam se také ika jednodimenzionédlni konvoluce s velikosti jadra
jedna. Jelikoz ale autor klasicky princip konvoluce v praci nepouziva, rozhodl se
zavést tuto terminologii. Z kontextu je vétsinou jasné, jestli myslime definici pro
vektor, nebo pro posloupnost.

Linearni sit s prabéZznymi globalnimi vnofenimi

Prvni pouzitda neuronova sit se skladala z nékolika linearnich vrstev, byla
inspirovana architekturou ze ¢lanku [31]. Mezi linedrnimi vrstvami pouzivala
nelinearitu ReLLU a batch normalizaci. Pouzivala globalni max pooling, neboli
maximalni hodnotu pres cely vstup v kazdém kanalu zvlast. Takto vytvorenou
globalni informaci pak pripojila ke kazdému vektoru v posloupnosti, aby mohla
brat v potaz globalni vlastnosti. Takova sit je invariantni ke vSsem operacim
aplikovanym na posloupnost, ale je schopna brat v potaz pouze globalni vlastnosti.
M4 ¢asovou i pamétovou slozitost O(nk?).
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Transformer

Dalsi sité uz pouzivaly Scaled Dot-Product Attention [19], dale jen Atten-
tion. Zde pro vstup velikosti n X di linedrni vrstvou vygenerujeme t¥i n X d
matice Q,K,V. Vystup se poté spocita jako

Attention(Q,K,V) = softmaX(QKTd,Zl/Q)V.

Radky Q reprezentuji vyhledavajici vektory a fadky K reprezentuji kli¢ové vek-
tory. Hodnota QK% reprezentuje tedy kosinovou podobnost Q;.aK ;.. Hodnota
softmax(QK™),; tedy bude pravdépodobnost, se kterou Q;. nélezi ke kli¢i K., a
tedy odpovida pravdépodobnosti vratit hodnotu V.. 3~ softmax(QK™);;V;. poté
dava pramérny vysledek vyhledavani. Nasobek matic délime d,i/ 2, protoze pro
velka dj jsou hodnoty vysledku v regionu, kde ma softmax malé gradienty.

Na rozdil od linearnich vrstev jsme schopni porovnavat kazdé dva prvky
posloupnosti. Navic, pokud pouzijeme pro vyrobu matic V a K jinou posloupnost
vektori, nez pro vyrobu vektorti QQ, mizeme porovnavat kazdy prvek z jedné
posloupnost s kazdym prvkem z druhé posloupnosti.

Asymptoticka slozitost vypoctu téchto matic je asymptoticka slozitost algo-
ritmu pro vypocitani maticového nasobeni typu 1

Rnxk % kan N Rnxn
plus asymptoticka slozitost algoritmu pro vypocitani maticového nasobeni typu 2

Rnxk % kak — Rnxk

Tato slozitost zalezi na implementaci. Nejcastéjsi implementace pro maticové
nasobeni ve strojovém uceni je algoritmus, ktery pro kazdou pozici vynasobi
sloupcovy a radkovy vektor. Takovy algoritmus ma pro nasobeni typu 2 asympto-
tickou ¢asovou slozitost O(nk?) a ma pamétovou sloZitost O(nk). Nasobeni typu 1
nejéastéji trva O(n%k) s pamétovou slozitosti O(n?). Clanek [19] doporucuje, aby
se misto jedné Attention vrstvy pouzila Multi-Head Attention vrstva. Multi-Head
Attention s d kanély a h hlavami, kde (d = 0)%h, lze zapsat jako

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head,, heads . . . head),) W,

kde
head; = Attention(QWS, KWK vwY).

Zde W2, WK WY jsou véhové matice R>#" a WO je vahova matice R4, V
Multi Head Attention tedy vzdy nakonec pouzijeme dohromady stejné mnozstvi
vah jako v Attention. Na rozdil od Attention ale vzdy provadime vyhledavani za
pouziti nékolika podmnozin kanali.

Miuzeme pouzit upravu dat, abychom se vyporadali s kvadratickym ristem
slozitosti v zavislosti na délce posloupnosti. Pokud jeden prvek reprezentuje vice
vétvi stromu, 1ze pouzit pomérné kratkou posloupnost. Samoziejmé, pokud je poté
prvek prilis dlouhy, projevi se druhéd mocnina ve slozitosti v zavislosti na poctu
kandli. Pro dlouhé posloupnosti, neboli context length, je tfeba pouzit ridkych
matic a dalsich postupii. Nase posloupnosti jsou dosti kratké, aby to nebylo treba.
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5.3 Regularizace a tupravy

Pokud pouzivame jako model vétsi sif, nez problém vyzaduje, je pravdépodobné,
ze model bude overfitovany. Model bude velmi dobry na trénovacim tikolu na
trénovaci mnoziné, ale na valida¢ni mnoziné nebude tolik uziteény a vysledky
jeho vrstev nebudou slouzit jako reprezentativni vnoteni. Casto se tedy hodi tuto
tendenci overfitovat snizit, tomu se 1ika regularizovani.

Nejjednodussi a nejrazantnéjsi zpusob regularizovani je do ztratové funkce
pridat hodnotu, ktera zavisi primo na vahach modelu. Nejcastéji pouzijeme néjakou
metriku mezi zplostélymi vAhovymi maticemi a nulou. Pokud pouzijeme L2 metriku,
zabranime tomu, aby model prilis zavisel na malém mnozstvi neuronii. Zaroven tim
ale omezime jeho moznost reprezentovat data. Dalsi zptsob je takzvany dropout
kanali. V dané vrstvé modelu ndhodné vybereme zvolené procento kanali a
nepouzijeme je pro vypocet.

Déle 1ze pouzit toho, ze vSechny vrstvy neuronovych siti je mozné prevést na
takzvané depth seperable verze. Jednoduse rozdélime kanaly vstupu na bloky a na
kazdy aplikujeme mensi kopii vrstvy. Tim se pro [nasobné rozdéleni snizi slozitost
z O(nk?*) na O(In(kl™1)?) = O(nk?l™'). Hodnoty v rtiznych depth seperable
blocich tedy v této vrstvé neinteraguji. To ma podobny vysledek, jako dropout.
Moznou nevyhodou je, Ze tyto neinterakce jsou stejné napti¢ batchemi. Vyhodou
je, ze na rozdil od dropoutu neplytvame kanaly.

Pro zrychleni trénovani je také mozné zménit datovy typ, na kterém jsou vrstvy
zalozené. Zakladnim datovym typem je float, neboli 32bitové ¢islo s plovoucim
znaménkem. Velka c¢ast defini¢niho oboru téchto cisel se ale nevyuzije. Proto bylo
navrzeno nékolik 16bitovych, 8bitovych i 4bitovych alternativ. Tyto alternativy
ale ¢asto nejsou knihovnami pro strojové uceni plné podporovany, nebo v nich
zpusobuji chyby za béhu, proto se je autor rozhodl nepouzit.

Variac¢ni autoencoder

Dalsi zkousenou metodou byla metoda variaénich autoencodert [32]. Pfedchozi
sité vzdy primo vytvarely vnoteni jako vystup neuronové vrstvy. Pokud ale misto
toho pouze vygenerujeme vektor priiméru p a vektor odchylky o, mizeme vektor
vnoreni tahnout z takto parametrizované normalni distribuce. Jednoduse, pokud x
je tazeno ze standardni normalni distribuce, pak ndhodné veli¢ina, urc¢ena funkci

f(p,0) = (z+ po,

ma normalni rozdéleni se stfedni hodnotou p a odchylku o. Jelikoz funkce f bere z
jako konstantu, pro hodnotu tazenou z f lze udélat klasickou backpropagaci.
Béhem uceni je poté tireba regularizovat p a o, aby byly distribuce priblizné
standardné normalné rozdélené. Proto se ke ztraté pric¢ita vyraz

—0.5 > (1+log(o}) — pi — a7).

1€[1,k]

5.4 Self-suprevised uceni

Princip self-suprevised uceni je v dnesni dobé pomérné popularni. Nejvice v
pocitacovém vidéni a zpracovani prirozeného jazyka. V pocitacovém vidéni bylo
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vyvinuto nékolik riznych metod. Jednu definuje napiiklad [18]. Pro trénovani
sité je potfeba ztratova funkce. Jelikoz ale nasim cilem je vytvoreni vnoreni a
ne klasifikace, nebo regrese, nemame zadné oznacena data. Za timto tcelem je
k encoderu pridana druha c¢ast, decoder, kterd z vysledku a mezivysledkii encoderu
a informaci o vstupu takovou ztratovou funkci vypocita. Diky fetézovému pravidlu
1ze poté uréit gradient pro encoder i pro pridanou ¢ést. Ukolim, které decoder Fesi
se Tika pretext tasks. Takovychto siti se sdilenym encoderem lze vytvorit nékolik
a muzeme rizné volit nacasovani kvocientu, se kterymi pouzijeme danou ztratu.

Dokoncovani stromu

Jeden ze zékladnich self-suprevised uceni je doplnovani. Vezmeme vstupni
posloupnost a odebereme cast, poté se tuto ¢ast pokusime ze vstupu predpovedét.
Na hernich stromech mtzeme tento cil reprezentovat pomérné jednoduse. Jako
vstup dodatecné sité navic k vnoreni herniho stromu vezmeme indexac¢ni posloup-
nost vytvorenou z odebranych vétvi. Kazdy prvek zde obsahuje pouze indexy tahu
v dané vétvi. Zakladni reprezentaci lze dostat tak, Zze pouzijeme zdegenerovanou
konvoluci na indexac¢ni posloupnost. Indexacni posloupnost upravime tak, ze ke
kazdému prvku zretézime vektor vnoreni. Z takové reprezentace jsme potom
schopni pomoci dalsich vrstev vytvorit predpovéd pro odebrané hodnoty pro
korespondujici odebranou vétev a vzit L2 ztratu mezi predpovédénymi hodnotami
a hodnotami z vétvi.

Attention méa zde tu vyhodu, Ze umoznuje ptri dokoncovani brat v potaz
i mezivysledky. Na rozdil od linearni vrstvy totiz nasobi mezi sebou vSechny
dvojice ve vstupu a nevyzaduje, aby posloupnosti pozi¢né korespondovaly ani aby
mely stejnou velikost.

V nésledujicich podsekcich ¢asto mluvi autor o jednoduché linearni siti. Tim
je myslena posloupnost linearnich vrstev s batch normalizaci a ReLU mezi nevy-
stupnimi vrstvami.

Predpovidani map

Jednoducha myslenka, jak pozadovat reprezentativnost vnotreni stromu hry, je
predpovidat z vnoreni mapu, na které byl strom hry odehrdn. Mapu zplostélou na
vektor predpoviddme z vnotreni pomoci jednoduché linearni sité.

Problém mtzeme pojmout jako regresi, ale, jelikoz se ¢asto herni mapy skladaji
z dlazdic diskrétnich kategorii, miizeme ho pojmou i jako klasifikaci. V tom pripadé
je potreba predpovedét pro kazdou pozici pravdépodobnost kazdé dlazdice. To se
z vystupu jednoduché linedrni sité dosdhne pomoci funkce softmax [I} Znamena to
ovsem klasifikovat do pomérné dlouhého vektoru, coz komplikuje uceni.

Predpovidani pozice

Stejné jako lze predpovidat pro pozice jejich hodnoty, lze pro hodnoty predpo-
vidat jejich pozice. Na rozdil od pozic se ale hodnoty mohou opakovat na riznych
pozicich. Pokud ale misto predpovidani pozice jedné hodnoty predpovidame po-
zici néjaké sekce, pravdépodobnost opakovaného vyskytu je miniméalni. V nasem
pripadé tedy z posloupnost hodnot sousedstvi vétvi predpovidame vektor akei,
které vétve sdileji.
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Ztrata na principu podobném DINO

Tato ztrita je zalozend na principu predlozeném v [18|. Zde si drzime dvé
verze sité, jednu trénujeme normélné a druhou vzdy po daném poctu batchii
zménime metodou exponencidlniho pritbézného priméru. Bereme vnoreni vytvo-
fené pomoci pruméru modelu (ucitele) a trénovaného modelu (studenta). Vystupy
ucitele vycentrujeme pomoci exponencialniho pribézného priméru vystupu ucitele
v predchozich iteraci. Jako vstupy bereme sekce vstupu raznych velikosti. U uci-
tele bereme pouze vétsi casti vstupu, umozinujeme mu tedy globalnéjsi pohled.
U studenta bereme vSechny vstupy. Vyzadujeme tedy po ném, aby také vytvarel
reprezentativni vnoreni za pouziti lokalnich vlastnosti.

Vezméme kazdou dvojici vystupu ucitele t; a vystupu studenta s; se stej-
nym poctem kanali K. Pro ty spocitame kiiZovou entropii (ta totiz indikuje
nepodobnost ndhodnych veli¢in) mezi jejich softmaxi (1| s tepotami Ty, Ty, tedy

Z — softmax <;ﬁ> log <softmax <;j)> :
i€[K] ¢ s

Jako ztratu vezmeme aritmeticky primeér k¥izovych entropii pro vsechny kombi-

nace ¢ a j. Lze normalizovat velikosti posledni vrstvi.

Na tuto hodnotu lze také nahlizet jako na soucet Kullbackovy—Leiblerovy
divergence (KL) KL(T||S) a entropie H(T), kde T" a S jsou rozdéleni ucitele
a studenta po softmaxu. Ve ztraté na principu DINO to znamené, ze béhem
trénovani bereme v potaz entropii ucitelova vnoreni. Ta mtze byt pomérné odlisna
datovy bod od bodu a iteraci od iterace. Autorova zkusenost ukézala, ze je uzitecné
spoc¢itat kiizovou entropii a k ni pricist stondsobek K L(T|[S), jelikoz KL ¢asto
byva oproti kiizové entropii velmi nizka.

5.5 Finalni architektura

Nakonec vétsina predbéznych testti ukazala, ze pouziti jedné ztraty oproti
pouziti nékolika ztrat nema vliv na silu predpovidani. To, jakou ztratu autor pouzil,
také nemélo vliv. Autor se tedy déle bude soustredit na ztratu z doplnovani, jelikoz
vede k nejrychleji se ucicimu algoritmu. Je mozné, ze pro rtizné verze trénovacich
dat by pouzité nékolika ztrat mohlo byt uziteéné, to by mohlo byt testované v
néjaké budouci praci.

Attention blokem je myslena attention vrstva nasledovana batch normalizaci
a ReLLU aktivaci. Kde neni zminéno jinak uvazujeme jako vstup attention bloku
jednu posloupnost, pomoci které vytvorime (), K i V matice. linearnim blokem je
myslena linearni vrstva nasledovana batch normalizaci a ReLLU aktivaci. Autor
pouziva vzdy attention bloky stejné velikosti. Slo by velikosti vrstev v encoderu s
hloubkou snizovat a v decoderu naopak s hloubkou zvysovat. Sit je ale pomérné
melka, a tak autorovi nepfislo toto jako dulezité.

Autor vyzkousel nékolik architektur encoderu a hlavy pro doplnovaci ztratu,
vzdy pouzil pro obé podobnou architekturu. Architektura zalozend pouze na
linearnich blocich bud overfitovala, nebo underfitovala. Architektura, kterd byla
zalozena pouze na tii attention blocich, se ucila velmi pomalu. Architektura, kterd
pouzivala linearni blok stejné velikosti za kazdym ze tii attention blokti méla
podobny problém. Pravdépodobné proto, ze méla prilis mnoho vrstev.
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Finalni architektura vyuziva linedrniho dvojbloku, dvou linearnich blok o
poc¢tu kanéla (u,v), (v, k). Hodnota v je zde vétsi nez k. S nimi lze dosdhnout
toho, ze v, sdileny pocet kanall, nezavisi na u a k. Zaroven k zpusobuje bottleneck,
tedy sit je nucena reprezentaci v kanaly prevést na reprezentaci méné kandly.

Finalni architektura byla parametrizovand poctem kanali attention blok
encoderu ¢ = 128. Finalni verze sité méla dropout nastaveny na nula, mista, kde
by byl pripadné aplikovan se lze docist v Encoder pouziva na zacatku linearni
dvojblok (v = 4c¢). Déle aplikuje attention vrstvu (¢) a znovu linearni dvojblok
(v = 2¢). Poté aplikuje znovu attention blok (¢). Nakonec pouzije globalni max
pooling a linearni vrstvu o vystupnim poc¢tu kanala 64 pro vytvoreni vektoru
vnoteni. Zde linearni vrstvou vyjimecné myslime linearni vrstvu pro vektor.

V decoderu pouziva autor podobnou architekturu jako v decoderu. Pouziva
dvojblok linedrnich vrstev na zacatku (v = 4c¢). Déle aplikuje attention vrstvu (c).
Jako key a value vstupy bere vystup posledni vrstvy encoderu. Nasledné aplikuje
znovu dvojblok linedrnich vrstev (v = 2¢), attention vrstvu (c¢). Jako key a value
vstupy bere vystup prvni vrstvy encoderu. Nakonec pouzije linearni vrstvu pro
predpovéd posloupnosti odstranénych hodnot.

Findlni trénovani probihalo pomoci optimizéru Adam s learning rate 0.005
a learning rate decay 0.95. Velikost batchi byla 128. Trénovalo se po 20 epoch.
Autor pouzil doplnovaci ztratu. Jako vstup encoderu autor pouzil indexy akci,
skore a maximalni dosazitelné skére. Jako vstup decoderu pouzil indexy akei.
Jako predpovidana data pouzil skére a maximalni dosazitelné skére. Akce byly
onehot encodované pro lepsi zpracovani, jelikoz se s nimi neda pracovat jako s
ordinalni veli¢inou. Pribéh trénovani lze nahlédnout zde [5.1, Z grafu lze vidét, ze
architektura stale neni pro data dokonala. Je dtlezité podotknout ze, jelikoz se
jedna o self suprevised uceni, jsou pro finalni vysledek ztraty méné dulezité, nez u
jinych typt trénovani.
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Obrazek 5.1 Kiivka trénovaci a validac¢ni chyby jednoho béhu algoritmu. Osa x udava
epochu. Prvni validace byla provedena az po nékolika trénovacich iteracich pro lepsi
skdlovani grafu.
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odstranéné vétve,
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16-head attention j Pouziva 16-head attention
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Obrazek 5.2 Diagram finalni neuronové sité. Hodnota ¢ znac¢i pocet kanalt vstupni
posloupnosti, hodnota o zna¢i pocet odstranénych kanala.
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6 Uzivatelska dokumentace

Zde bude zminéna uzivatelskd dokumentace k python aplikaci, .NET 6.0
aplikaci MakeTrees a ukazkové aplikaci Homeguard.

6.1 Instalace C# aplikace

Soubory Setup.exe a Setup.msi ve slozce IwonLevelGeneratorSetup spusti
instalaci aplikace MakeTrees pro operacni systém Windows. Instalace do zadané
slozky nainstaluje vsechny tti knihovny a aplikaci MakeTrees. Nevytvari zadné
zkratky. Autor se rozhodl ulozit instala¢ni soubory bez komprese, aby bylo mozné
aplikaci spustit, i pokud by instalator z néjakého davodu selhal. Aplikaci Make-
Trees je totiz mozné spustit ptimo ze souboru MakeTrees.exe ve slozce instalatoru.
Pro vytvoreni nového buildu aplikace MakeTrees 1ze pouzit aplikaci Visual Stu-
dio 2022 a nebo jinou aplikaci rozeznavajici projekty ulozené ve formatu sln a proj.
Pro vytvoreni nového buildu instalatoru lze pouzit aplikaci Visual Studio 2022 s
nainstalovanym rozsitenim Microsoft Visual Studio Installer Projects 2022.

6.2 Pozadavky pro spusténi Python modulu

Pro spusténi Python modulu je treba nainstalovat verzi Python 3.11.5 a
potiebné balicky dané souborem requirements.txt. Autor instaloval Python a ba-
licky skrze program Anaconda EI Trénovani je pomérné rychlé i bez CUDA verze
knihovny Pytorch. Pokud chce uzivatel zkusit, o kolik se trénovani zrychli pouzitim
CUDA, miize nésledovat
https://pytorch.org/get-started/locally/. Samoziejmé je také mozné vy-
uzit cloudové sluzby, které maji Python a vétsinu knihoven predem pripravené.
Autor pouzil sluzbu Google Colab
https://colab.google/. Ukizkovy soubor HomeguardLearning. ipynb je sesta-
ven tak, ze ho lze ve sluzbé Google Colab ihned spustit. Mozna bude nutné nastavit
data_and_code_path ve druhé buiice nebo code_path ve treti burnce na hodnotu
podle prislusného komentare. Dalsi dokumentace je primo v souboru.

6.3 Stazeni ukazkové aplikace Homeguard

Build projektu Homeguard pro 64bitové a 32bitové verze operacniho systému
Windows lze stdhnou na adrese
https://gitlab.mff.cuni.cz/sindelp3/homeguardbase. Slozku
HomeguardBase obsahujici Unity E] projekt stejného jména lze také stdhnout na
stejné adrese. Pro vytvoreni
nového buildu projektu Homeguard je treba oteviit slozku HomeguardBase v edi-
toru herniho enginu Unity verze 2022.3.5f1, nebo jiné kompatibilni verze. Herni en-
gine unity lze ziskat pomoci aplikace Unity Hub https://unity.com/unity-hub.

"https://anaconda.org/
’https://unity.com/
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Poté je tieba nasledovat instrukce pro vytvoreni buildu dle dokumentace dané
verze herniho enginu Unity.

6.4 Formaty a konvence

Binarni format iwonformat

Format je ulozen v little endian potradi. Prvnich 12 byt obsahuje hlavicku.
Hlavicka obsahuje tfi ¢isla ve formatu uint32, ty urcuji tvar tensoru. Zbylé byty
jsou obsah tensoru libovolného typu. Vsechny aplikace v projektu ocekavaji data
typu int16. Dat by mél byt samoziejmé takovy pocet, jako je produkt ¢isel v
hlavicce.

Textovy format iwonmapformat

Prvni ¢ast souboru je libovolny text hlavicky. Vyraz \n znac¢i znak pro novy
radek. Hlavicku od téla souboru oddéluje vyraz ——--\n. Informace o jednotlivych
mapéch jsou oddélené pomoci vyrazu \n\n\n. Informace o mapé se skladaji ze tii
casti, ty jsou oddélené vyrazem \n\n. Prvni ¢ast obsahuje obsah mapy. Prazdna
pole jsou reprezentovana mezernikem, kratké kryty vyrazem 0, dlouhé kryty
vyrazem 1. Vyraz 2 zna¢i pocatecni pozici hracova vojaka, vyraz 3 znaci pocatecni
pozici oponentova vojaka. Velka pismena znaci dvojice portali. Mapa je vypsana
po tadcich oddélenych symbolem \n. Druhd ¢ast obsahuje nékolik vektort vnoreni
oddélenych symbolem \n. Cisla vektort jsou oddélena stfednikem. Kazdé ¢islo je
ve formatu znaménko, ¢tyfti Cislice, ¢arka, ¢tyti ¢islice. Posledni ¢ast je cislo, které
interpretujeme jako index tridy, do které prislusny strom hry patii.

6.5 Aplikace MakeTrees

MakeTrees je konzolova aplikace pro generovani map a tvorbu stromi hry
pomoci simulace. Je potieba zajistit, Zze vystupni soubor je validni k prepsani
a mame k nému pristup. Pokud tomu tak neni, nebo prestane byt, program
tuto skutecnost oznami a dal nepracuje. Nékdy je pro ziskani opravnéni tieba
spustit aplikaci v administratorském rezimu. Obcas nastane pri tvoreni stromu
hry méalo casta chyba, potom program mapu preskoc¢i a pokracuje dalsi mapou. Po
dokonceni simulace ulozi program vysledky podle prvniho argumentu path. Vétve
stromu hry ulozi pomoci ti{ souborti formatu [6.4] Indexi posledni akce ulozi jako
path.treeLAInds.iwonformat. Skére ulozi jako path.treeScores.iwonformat. Nejvyssi
dosazitelné skore ulozi jako path.tree Minmazxes.iwonformat. Mapy ulozi ve formatu
iwonmapformat do souboru path. Po dobéhnuti program, pokud je spustén v
interaktivnim rezimu, pocka na stisknuti klavesy. Parametry ptikazového radku
aplikace jsou:

1. Spole¢ny nazev souborti, kam ulozit vysledek. Pokud je prazdny retézec, je
pouzita relativni cesta ve formatu MM-dd_HH-mm.

2. Pocet map, ktery vygenerovat. Pro kazdou mapu je vytvoreno 10 stromt
hry [4.9] Je lepsi tuto hodnotu nastavit na vyssi hodnotu, nez o¢ekavame,
jelikoz nékteré simulace mohou selhat. Musi byt vyssi, nez dvé.
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3. Pocet iteraci, které probéhnou. Musi byt vétsi, nez nula. Hloubka, do které
strom hry generovat, je ¢tyrnasobek tohoto ¢isla.

4. Pocet vétvi, kolik vybrat pro dalsi iteraci. Pokud je zaporny nebo nula
pouzijeme vsechny vétve.

5. Dropout, tedy zlomek akci, které v priméru zahodime. Akce zahazujeme jen
v iteracich, ve kterych zahodime néjaké vétve. Napriklad dropout hodnoty
0.99 znamend, ze ve valné vétsiné krok zahodime vsSechny akce kromé
jedné.

Pokud nejsou podany zadné argumenty aplikace se spusti s témito:
" " 20 1 500 0. Pokud je podan jen jeden argument a to fetézec test je pro-
gram otestovan na predem pripravenych argumentech. Jakakoliv jind kombinace
argumenti je programem oznacena za nespravné argumenty a algoritmus se ne-
spusti. Pokud si uzivatel chce pouze prohlédnout ukézkovy vystup testu, poslouzi
mu k tomu soubor test results level generator.tt.

6.6 Cast pro replikaci

Tato aplikace je ulozena jako adresar s Python skriptem. Stara se o spusténi
algoritmu pro trénovani a o definice neuronovych siti. Vystup uklada do slozky
out, relativné k mistu, kde byla spusténa. Vycet vystupii programu vypada takto.

o Soubor out/results.json slouzi k ukladani vysledki experimentt mezi expe-
rimenty s riznymi trénovacimi mnozinami.

e Soubor out/maps.txt obsahuje mapy z validacni mnoziny s vnorenimi. Mapy
jsou ulozené ve formatu iwonmapformat

« Soubor out/embeds bad.trt obsahuje mapy s vnorenimi z validaéni mno-
ziny oznacené preferencemi jako Spatné. Mapy jsou ulozené ve formatu
iwonmapformat [6.4, Jsou vzdy prepsdna na za¢dtku experimentu s no-
vymi preferencemi a tak vétSinou skonci jako mapy oznacené za Spatné
preferencemi parametrizovanymi posledni hodnotou v listu perc_bad.

o Slozka out/all obsahuje vysledky experimentu algoritmu, kde jsou vnoreni
vytvarena trénovanou siti.

o Slozka out/reference _average minmaz obsahuje vysledky experimenti al-
goritmu s referenénimi vnorenimi aritmetického priméru maximalniho dosa-
zeného skore z dané hloubky pres vsechny priubéhy.

o Slozka out/reference__global minmazx obsahuje vysledky experimentu algo-
ritmu s referenénimi vnorenimi maximalniho dosazeného skére.

Tim, ze slozka obsahuje vysledky experimentti myslime, ze obsahuje soubory
jejichz jméno obsahuje na zacatku ¢islo, podtrzitko a dalsi ¢islo. Prvni ¢islo znaci
parametr simulovanych preferenci p, druhé ¢islo znac¢i pocet zndmych nezadou-
cich map f [7.5l Zbytek ndzvu zna¢i vyznam vizualizace. Soubory konéici na
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perc__bad.png obsahuji graf zlepseni oproti ndhodnym vnotenim. Soubory kon¢ici
na perc_bad.txt obsahuji pro zlepseni oproti ndhodnym vnorenim presné hodnoty
pro specifickd procenta. Soubory koncici na perc _bad_value.png obsahuji graf hod-
not experimentt. Soubory koncici na perc_bad_value.txt obsahuji presné hodnoty
experimentu pro specifickd procenta.

Vstupni body

Soubor main.py je vstupni bod aplikace. Tento skript lze spustit pomoci
interpreteru Python verze 3.11.5 s knihovnami dle [6.2] P¥iklad spusténi by mohl
vypadat takto
python main.py -m 07-06_14-20 -d. Ukazkova trénovaci data lze stahnout na
adrese
https://gitlab.mff.cuni.cz/sindelp3/homeguardbase.

Soubor test.py spusti testovani algoritmu s riznymi argumenty, podobné jako
main.py vyzaduje interpreter Python verze 3.11.5 s knihovnami dle [6.2] Pokud
existuje soubor data/test pokusi se ho a prislusné soubory dat (viz parametr
prikazového radku
derive_filenames_from map_file ) pouzit pii testech. Testovaci data
test data.zip lze stahnout z adresy
https://gitlab.mff.cuni.cz/sindelp3/homeguardbase. Pokud neni soubor
data/test pritomny pouzije pro testy ndhodné generovand data. Soubor
zip.py slouzi pro jednoduché ulozeni zdrojového kédu modulu do zip archivu pro
pouziti v Google Colab. Pokud si uzivatel chce pouze prohlédnout ukazkovy vystup
test ¢asti v Pythonu, poslouzi mu k tomu soubor test results learning.txt.

Parametry prikazového radku

Ke zpravé argumentt aplikace autor pouzil argparse, standardni knihovnu
Pythonu. Argumenty, které maji v defaultni hodnoté iwonformat [6.4] jsou vZdy
vyzadovany v tomto formatu.

o map_filename je jméno souboru, kde jsou ulozeny mapy. Defaultné (ve
vychozim nastaveni)
maps.txt. U tohoto souboru je ocekavano, ze bude ve formatu UTF8 a
obsahovat hodnoty dle formétu iwonmapformat [6.4, Vektory vnofeni jsou v
této aplikaci ignorovany. UlozZené fetézce map také nejsou ve finalni verzi
algoritmu pouzity. Finalni verze brala stromy hry hrané na mapé se stejnymi
kryty ale riiznymi portaly jako ze patii do stejné tridy.

e actions_filename je jméno souboru, kde jsou ulozeny akce stromu hry ve
stejném poradi jako mapy. Defaultné actions.iwonformat.

e scores_filename je jméno souboru, kde jsou ulozeny skére stavil stromu
hry ve stejném poradi jako mapy. Defaultné scores.iwonformat.

o minmaxes_filename je jméno souboru, kde jsou ulozeny maximalni dosazi-
telné skére ze stavi stromu hry ve stejném poradi jako mapy. Pokud bychom
simulovali i protivnika, technicky by misto maximélniho dosazitelného skore
ze stavu pouzit minimax ze stavu. Defaultné minmaxes.iwonformat.
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e derive_filenames from map_ file je vlajka urcujici, zda budou
actions_filename, scores_filename a scores_filename, respektive od-
vozena jako
map_filename + .treeLAInds.iwonformat ,
map_filename + .treeScores.iwonformat
amap_filename + .treeMinmaxes.iwonformat. Defaultné neni nastavena.

o config filename je jméno konfiguracniho souboru. Defaultné
config. json.

o config out_folder: Pokud je hodnota nastavena na validni jméno nee-
xistujici slozky, nespusti se algoritmus strojového uceni. Misto toho jen
program rozdéli konfiguraéni soubor do vSech moznych kombinaci. Poté
vytvori slozku a vsechny nadslozky a vysledné soubory ulozi do této slozky.
Defaultné prazdny retézec.

e experiments_also_before Umoznuje vyhodnotit experimenty na predem
namétrenych datech pred dalsim vyhodnocenim. Defaultné false. Defaultné
neni nastavena.

e num_splits je pocet vytvorenych trénovacich mnozin. Defaultné 20.

e split je trénovaci mnozina indexovana od nuly, kterd ma byt vyhodnocena.
Defaultné 0.

e max_val je maximalni pocet prvka danych stranou pro valida¢ni mnozinu.
Pokud je vétsi nez polovina poctu dat, je pouzita polovina dat. Defaultné
2000.

o seed Trénovaci mnoziny budou vytvoreny vzdy stejné, dokud se nezméni.
Defaultné 0.

e do_splits_from_zero Pokud je tato vlajka nastavena, misto toho, aby
se vyhodnotila jen trénovaci mnozina dand split, je vyhodnoceno split
prvnich trénovacich mnozin. Defaultné neni nastavena.

Konfigurac¢ni soubor

Pro nacteni konfiguracniho souboru pouzil autor json, standardni knihovnu
Pythonu. Soubor config.json pouziva formatu json pro ulozeni konfigurace uceni
a sité. Hodnotu lze nahradit listem hodnot a poté budou spustény vsechny kom-
binace hodnot vSech parametri. Nékteré hodnoty jsou oznacené jako listy, ty
vzdy musi byt list, nebo list list. Pokud je to list list, pocita se, ze kazdy
vnitini list bude obsahovat hodnoty pro jedno spusténi. Aplikace podporuje v
konfigura¢nim souboru i dalsi kli¢ce, mnoho kombinaci jejich hodnota ale finélni
verze aplikace nepodporuje, a tak neni doporucené je pouzivat. Kazda nevyplnéna,
nebo nevalidni hodnota je nahrazena defaultni hodnotou. Ukazku konfigura¢niho
souboru lze nalézt zde [6.1] Defaultni hodnoty pro argumenty lze nalézt zde [6.2]
Hodnota validate_every_n je nastavena az jako dvojnasobek poc¢tu batchi v
trénovaci mnoziné.
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learning_rate je hodnota « v uéicim algoritmu Adam [17]. Validni, pokud
je realné cislo vétsi nez nula a mensi nebo rovno nez jedna. Nékteré hodnoty
mohou zptsobit nevalidni pribéh uceni.

learning rate_decay je parametr uciciho algoritmu. Hodnota « uciciho
algoritmu Adam [17] je timto parametrem vynasobena po kazdé poloviné
projeti trénovaci mnoziny. Validni, pokud je realné ¢islo vétsi nez nula a
mensi nebo rovno nez jedna.

embedding dim je dimenze vnoreni. Validni, pokud je pfirozené cislo.

experiment name udava jméno, pod kterym ukladat sit do slozky models.
Pokud je prazdnym tetézcem, sit nebude ukladana. Validni, pokud je fetézec.

device jmenuje zarizeni, na kterém provadét operace neuronové sité. Validni
pokud je jedno z cpu nebo cuda. Pokud zafizeni cuda neni dostupné, je
nastavena defaultni hodnota.

actions_range udava horni neinclusivni limit hodnot indexti akci. Cisla
akci budou onehot encodovana do vektoru s délkou danou timto ¢islem.
Validni, pokud je prirozené cislo.

batch_size je velikost batchi pfi trénovani. Validni, pokud je prirozené
cislo.

max_epochs udava kolikrat projit trénovaci mnozinu béhem trénovani. Va-
lidni, pokud je prirozené cislo.

reference_embeddings: Urcuje jestli chceme ukéazat efektivnost eliminac-
niho algoritmu na nahodnych vektorech, vektorech pouzivajicich pouze
celkovy minimax a vektorech pouzivajicich minimax po hloubkach. Validni,
pokud je true nebo false.

print_every_n udava kterou kazdou iteraci vypisovat trénovaci chybu.
Validni, pokud je prirozené cislo.

eliminator known je list urcujici kolik Spatnych zname pri eliminaci, kazda
hodnota v listu je vyhodnocena v kombinaci s kazdou hodnotou v listu
perc_bad. Je mozné, ze pro néjaké kombinace perc_bad a velikosti valida¢ni
mnoziny nebude dostateény pocet Spatnych, program tento fakt vypise a
skon¢i. Validni, pokud je kazda hodnota v listu prirozené cislo.

eliminator_iters udava kolik riznych vybéra spatnych zkusit v eliminaci.
Validni, pokud je ptirozené ¢islo.

eliminator combinations je pocet podmnozin typt Spatnych co zkusime.
Pokud chceme zjistit, jak na sobé rtizné typy map sSpatnych podle zavisi,
muzeme pri vybirdni znamych Spatnych tahnou jen ze sjednoceni dané
podmnoziny typu Spatnych. Validni, pokud je prirozené ¢islo.

hidden_sizes je list urcujici velikosti skrytych vrstev sité. V aktualni verzi
se pro vSechny sité pouziva prvni hodnota. Validni, pokud je kazda hodnota
v listu ptrirozené cislo.
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dropouts_enc je list uréujici pravdépodobnost, ze v encoderu bude kanal
vrstvy vyhozen. Prvni hodnota ovliviiuje prvni multi-head attention vrstvu
encoderu, druhd druhou. Validni, pokud je kazda hodnota v listu realné
¢islo vétsi nebo rovno nez nula a mensi nez jedna.

dropouts_dec je list uréujici pravdépodobnost, ze v decoderu bude kanal
vrstvy vyhozen. Prvni hodnota urcuje pravdépodobnost vyhozeni kanalt
z vnoreni stromu. Druhé hodnota ovliviiuje prvni multi-head attention vrstvu
decoderu, treti druhou. Validni, pokud je kazda hodnota v listu realné cislo
vétsi nebo rovno nez nula a mensi nez jedna.

perc_bad kazda hodnota z tohoto listu znac¢i procento dat, kterd oznaci za
Spatna. Pro kazdé takové procento je eliminacni algoritmus spustén zvlast
a vysledky jsou ukladany zvlast. Validni, pokud je kazda hodnota v listu
realné ¢islo vétsi nebo rovno nez nula a mensi nez jedna.

validate_every_n udava jak ¢asto se ma provést validacni krok algoritmu.

6.7 Ukazkova aplikace Homeguard

Ukéazkova aplikace sice neni soucasti prace, ale autorovi prislo uziteéné podat
dokumentaci k ukazkovému pouziti postupu.

Hlavni menu

Hlavni menu obsahuje nékolik polozek uzivatelského rozhrani.

Tlacitko ,, Recalibrate on new sample® spusti algoritmus interaktivni generace.
Prvni mapa je bud nahodnéa, nebo podle predem specifikovanych hodnoceni.

Tlacitko ,, End Game™ ukonéi hru.

Zaskrtavaci policko ,,Use Prespecified urcuje, zda vzdy navic k hracovym
preferencim pouzit predem specifikované hodnoceni.

Zaskrtavaci policko ,, Use Evolution® urcuje, zda vyuzit plnd postup s evo-
luénim algoritmem, nebo jen vybirat mapy z predem pripravenych pomoci
elimina¢niho algoritmu.

Zaskrtavaci policko ,, Show AI“ urcuje, zda ma byt pribéh hry demonstrovan
umeélou inteligenci.

V hlavnim menu aplikace dole napravo vypise nazev slozky. Tato slozka slouzi
pro vypis map ohodnocenych hracem ve formatu iwonformat do souboru
savedQueryResults.tat. Pokud slozka obsahuje pred spusténim aplikace soubor
maps.txt, jsou jako predem vygenerované mapy s vnorenimi vyuzity tyto mapy,
pokud ne, je tento soubor vytvoren podle defaultniho. Pokud slozka obsahuje
pred spusténim aplikace soubor embeds bad.txt, jsou jako predem specifikovana
hodnoceni pouzity vnoreni a hodnoceni téchto map, hodnoceni jsou ctena z
polozky indexu t¥idy [6.4 Pokud soubor neexistuje, je vytvoren podle defaultniho.
Ocekavame tedy, ze vnoreni maps.tat a embeds bad.txt jsou spolu kompatibilni.
Naprtiklad byly vytvoreny neuronovou siti se stejnymi parametry i hyperparametry.
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"hidden_sizes": [

128
1,
"dropouts_enc": [

0,

0
1,
"dropouts_dec": [

0,

0,

0
1,
"validate_every_n": 10000,
"actionsRange": 6,
"learning rate": 0.005,
"learning rate_decay": 0.95,
"embedding dim": 64,

"perc_bad": [
15,
25,
40
1,
"experiment_name": "1",
"device": "cuda",

"batch_size": 64,
"batch size val": 4,
"resume_ckpt": "",
"max_epochs": 10,
"reference_embeddings": false,
"print_every n'": 1,
"eliminator_known": [

40,

80
1,
"eliminator_iters": 100,
"eliminator combinations": 1

Obrazek 6.1 Ukézka konfigura¢niho souboru.
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"hidden sizes": [128],
"dropouts_enc": [0, 0],
"dropouts_dec": [0, 0, O],
"learning rate": 0.001,
"learning rate_decay": 0.25,
"embedding dim": 64,
"experiment_name": "1",
"device": "cpu",

"batch _size": 64,
"batch_size_val": 4,
"max_epochs": 3,
"reference_embeddings": false,
"print_every_n": 10,
"eliminator_iters": 1,
"eliminator combinations": 1,
"perc_bad": [25, 40],
"eliminator known": [10],
"actionsRange": 6

Obrazek 6.2 Ukdzka defaultnich hodnot

Algoritmus interaktivni generace

Uzivatelskd dokumentace k samotné ukazkové aplikaci bude stroha, jelikoz
aplikace sama obsahuje navod a mnoho napovédnych prvki. Pro vysvétleni, co
znaci casti Ul lze stisknout klavesu F2.

Poté, co se algoritmus spusti je hraci predlozena mapa k odehrani, nebo je
mu prezentovan pritbéh hry na mapé umélou inteligenci. Hrac¢ své vojaky ovlada
tak, ze vzdy klikne na jednu ze zelené vyznacenych pozic vedle aktivniho vojéka.
Aktivni vojak je oznaceny cervenym kruhem. Pokud nechce vojakem hybat, muze
stisknout klavesu F1 pro preskoceni tahu. Pokud chce misto sebe nechat za vojaka
v tomto tahu hrat umélou inteligenci, staci stisknou klavesu F3.

Poté, co hra¢ bud vyhraje zabitim dvou oponentovych vojakti, nebo prohraje
tim, ze dva jeho vojaci zemfou, muze vybrat hodnoceni mapy. Zkratka F11
umoznuje kdykoliv preskocit pfimo k hodnoceni. Pokud nastane néjaka chyba za
béhu, aplikace vypise, ze hrac¢ prohral, a preskoc¢i na vybér hodnoceni.

Menu hodnoceni umozni hrac¢i prenastavit, jestli chce byt prezentovan pribéhy
za pouziti umélé inteligence. Je mu také predlozena moznost vypnout priazkumny
mod evoluéniho algoritmu, to zptsobi, ze mapy budou o néco méné ruznorodé.
Daéle je mu dana moznost pomoci tlacitka , Replay® restartovat mapu, nebo ji
ohodnotit a pokracovat nékterym z tlacitek s ¢iselm hodnoceni.
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Welcome to Project Homeguard showcasing a new
interactive procedural level generation method. Select
your preffered generation method below.

D
-

u have lost two soldiers and the mission is called off.
You lose. Choose a rating and move on or choose to
restart the level.

D =

00 0%o0

Obrazek 6.3 Ukdzka hlavniho menu a menu hodnoceni.
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7 Experimenty

To, jestli algoritmus opravdu bere v potaz uzivatelovy preference, nebylo
z manualniho testovani finalni aplikace jisté a vyzadovalo to mnoho sili. Bylo
proto rozhodnuto nasimulovat uzivatele za pouziti teorie hrani her a udélat
statistické testy efektivity postupu. Ty potom byly pouzity pro usmérnovani
vyvoje postupu.

Existuje mnoho zptsobu jak heuristicky nebo statisticky testovat efektivitu
algoritmi strojového uceni. Statistické metody na rozdil od téch heuristickych
lze pouzit v dikazu pouzivajicim védeckou metodu pro danou hladinu pravdé-
podobnosti. Jak bylo feceno diive, ve strojovém uceni se casto déli mnozina dat
na trénovaci mnozinu, valida¢ni mnozinu a testovaci mnozinu. Vsechny méteni se
provadéji na testovaci mnoziné a jejich pravdépodobnost je podminéna vybérem
trénovaci a valida¢ni mnoziny.

7.1 Heuristiky

V modernim strojovém uceni se casto pro porovnavani algoritmt publikuji
pouze heuristické veliciny jako accuracy, recall, precision, F1 skére a podobné.

Accuracy je procento dat, co bylo spravné klasifikovano. Precision je procento
dat dané ttidy, co bylo spravné klasifikovano z téch, co byly klasifikovany do dané
ttidy. Recall je procento dat dané tridy, co bylo spravné klasifikovano z téch, co
patrily do dané t¥idy. F'1 skére je harmonicky priamér precision a recall a je tedy
vysoké, jen pokud jsou obé tyto statistiky vysoké.

Heuristické metody oproti mnoha statistickym nevyzaduji zmenseni mnoziny
trénovacich dat a pro ovéreni efektivity je nemusime trénovat nékolikrat.

Heuristiky se pouzivaji namisto rigoréznéjsiho postupu obzvlasté, pokud je
algoritmus trénovan dlouho a na velké trénovaci mnoziné. Potom jsou opakovana
trénovani casto restriktivné vypocetné narocna. To je ospravedlnovano tim, ze
se soucasti vysledného postupu bere i trénovaci mnozina a ze pokud je trénovaci
mnozina dost velika, je jeden pribéh pres celou takovou mnozinu dostateéné
reprezentativni. Casto nis také zajiméa jen hruby odhad uZiteénosti algoritmu,
jelikoz pti pouziti v nekontrolovaném prostiedi mtze byt jeho uzitecnost o dost
nizsi, nez by indikovaly testy.

7.2 Studentuv intervalovy odhad

Studentuv intervalovy odhad ([33]) vyuziva toho, Ze pokud je ndhodné veli-
¢ina X normalné rozdélend s nezndmym primeérem pu, pro vybéry X; ... X, ma
nahodnd velic¢ina .

> Xi—

Vit ZHX = T X2
Studentovo t rozdéleni s n — 1 stupni volnosti. Tuto vlastnost poté lze pouzit pro
urceni intervalového odhadu g dané hladiny vyznamnosti.

Studenttiv parovany intervalovy odhad vyuziva fakt, ze, pokud je nahodny
vektor normélné rozdéleny, rozdil jeho slozek bude také normalné rozdéleny. Nase
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nahodnd veli¢ina je zhruba normalné rozdélend na intervalu [0, 1] x [0, 1]. Nékteré
intervalové odhady polozily horni zavoru rozdilu tak, ze by musela hodnota
nahodného vektoru byt mimo tento rozsah. Jelikoz se ale nad 1 vyskytuje jen
nepatrnd ¢ast pravdépodobnostni hustoty, prislo autorovi vhodné toto zanedbat.

7.3 Testovani eliminacniho algoritmu

Pro hodnoceni algoritmu pro tvorbu vnoreni bylo nejdtive potfeba urcit jak
hodnotit algoritmus eliminace. Bylo rozhodnuto pouzit preference simulované
mirami kvality gameplaye z To bylo v nadéji, ze budou reprezentovat uzite¢nost
algoritmu, i kdyz to samoziejmé neni jisté. Tento postup testovani je pripustny,
protoze tyto metriky nejsou nijak pouzity béhem trénovani.

Eliminacni algoritmus vraci poradi. Je potieba urcit, jak je uzitecné. Generovani
map trva kratsi ¢as, nez trva hraci mapu odehrat. Proto si mtizeme dovolit odstranit
velké mnozstvi map. Na poctu uspokojivych map, které byly odebrany, tedy az
tolik nezalezi. Nejlepsi se tedy zdalo pro uréeni miry uzite¢nosti pouzit posloupnost
dvojice recall, procento odstranénych map.

Jako elimina¢ni algoritmus se pouzil elimina¢ni algoritmus ¢islo 2 z 4.7 Finaln{
algoritmus pro tvoreni vnoreni se skladal z encoderu a decoderu pro dopliovani,
finalni architekturu a parametry uc¢iciho algoritmu lze nahlédnout zde Experi-
menty je mozné replikovat pomoci postupu popsaném v za pouziti ukazkového
konfigurac¢niho slovniku.

7.4 Experimenty s generovanim vnoreni

Datova mnozina méla celkem 20000 prvkia. Algoritmus byl vyhodnocovan
vzdy na stejné testovaci mnoziné o velikosti 2000 prvka. Zbylych 18000 prvki
bylo rovnomérné rozdéleno mezi 20 trénovacich mnozin. Efektivnost algoritmu
je ndhodna velicinu zavisla na vybéru trénovaci mnoziny a vybéru f znamych
spatnych prvki.

Recall algoritmu, ktery nedokéze rozlisit mezi Spatnou a neSpatnou mapou
z danych znamych Spatnych map, bude zhruba linearné rist s po¢tem odebranych
map. Eliminacni algoritmus 2 vzdy nejdiive odebere znamé spatné. Pokud nazveme
velikost testovaci mnoziny n, pocet odebranych prvkii p a pocet Spatnych prvki a,
poté pro p < f plati

RecallRandom(p) = 2—9,
a

ale pro p > f, pokud a >> f, tak

RecallRandom(p) = P

n
To nastane, protoze jsou vnoreni nezavisla na oznaceni prvku a protoze poradi
odebrani prvki s neznamym hodnocenim zavisi jen na vnotrenich. Nakonec autor
tento fakt nevyuzil a rozhodl se pro lepsi presnost primo simulovat algoritmus
nahodného odebirani. Je ale uzitecné konstatovat, ze to znamena, ze staci porovnat
nas algoritmus jen s timto elimina¢nim algoritmem na ndhodnych vnofrenich.
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Nahodné serazeni, které nebere v potaz znamé spatné, bude mit vzdy v prauméru
horsi nebo stejné vysledky.
J o _ i Y
i ﬁreca T,1)
kde recallii znaci naméreny recall algoritmu x pro j. nezavisly nahodny vybér zna-
mych Spatnych pro ¢ procent odebranych map. Parametr o znac¢i pocet nezavislych
vybért zndmych Spatnych.

Pro porovnani efektivnosti algoritmu a s nahodnym odebirdanim, neboli algo-
ritmem n, autor nakonec pouzil nahodny vektor

r

be RY.

) J J
b — E j=1 Tai — Thi
;g = .
0

Vektor b tedy reprezentuje to, jaky zlomek nezadoucich odebere algoritmus s
naucenymi vnorenimi hernich stromi navic, v porovnani s algoritmem s nadhodnymi
vnotrenimi.

Existence stfedni hodnoty ndhodné veli¢iny ril — ri” plyne z kone¢ného poctu
vybérti mnoziny znamych spatnych a moznych poradi odebirani. Z centralni limitni
véty plyne, Ze jelikoz pro dané i € [1,99] jsou ry ;=7 1,70 ;= Th s .-, o — 75 1id,
s prumérem g, bude b; mit zhruba normalni rozdéleni s priimérem p. Pro nezavislé
popsani hodnot souradnic tohoto vektoru vyhotovime Studentiiv intervalovy odhad

s hladinou vyznamnosti 95%.

Ten definoval jako

7.5 Vysledky experimenti

Pro ucely experimentti bylo pro kazdou mapu nezavisle vytvoreno deset stromu
hry. Experimenty autor vyhotovil pro vybéry nékolika rtznych hodnot parametr
simulovanych preferenci [f.5 Preference jsou simulovany pomoci vlastnosti hernich
pruchodt prumérovanych pres vSechny herni prichody. Vzdy staci, aby strom hry
mél jednu z nezaddoucich vlastnosti. Tyto vlastnosti jsou vsechny parametrizovany
stejnym procentem dat p.

1. Neni v p mapéch s nejméné lead change.

2. Neni v p mapach s nejméné lead possibility change.
3. Neni v p mapach s nejméné dramatem.

4. Neni v p mapach s nejméné uncertainty.

5. Neni v p mapach s nejméné pozdni uncertainty.

Hodnocené mapy byly ndhodné vybrany. Jejich pocet nazvéme f. Pro kazdou
kombinaci p a f byly uskutecnény ¢tyfi typy experimentii.

o Experiment zakladni nebral v potaz mapy a bral stromy jako nezavislé herni
zazitky.
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o Experiment odliSovani map kontroluje, jestli je algoritmus schopny poznat,
ze strom byl hrany na néjaké z nahodné oznacenych map. Zde bereme mapy
se stejnymi kryty ale riznymi portéaly jako stejné mapy.

o Experiment 0.1-konzistentni. Experiment k-konzistentni preznaci stromy.
Pokud bylo £k stromti hranych na stejné mapé oznaceno za Spatné, jsou
vSechny stromy hrané na dané mapé oznaceny za Spatné. Pokud nebyl
dostatek stromii oznaceny za Spatné, jsou vSechny stromy hrané na dané
mapé oznaceny za nespatné.

o Experiment 0.2-konzistentni.

Jak bylo zminéno dfive v [7.4] porovnavame vysledky elimina¢niho algoritmu
na vnotenich hernich stromt s elimina¢nim algoritmem na nadhodnych vnofenich.

Pro vizualizaci experimentii se autor rozhodl do kazdého grafu dat ctyti typy
experimentl. Ktrivkam vysledki experimentti je vzdy pritazena stejné barva. Plna
¢ara ukazuje aritmeticky prumér namérenych hodnot. Prerusovand/teckovana
¢ara ukazuji dolni/horni interval 95% vérohodnosti odhadu pruméru ndhodného
vybéru. Hodnoty v 0 a 1 jsou nastaveny na 0, jelikoz neni mozné dosdhnout zisku
nad zadnym algoritmem, kdyz na potradi eliminace nezalezi.

Vysledky je mozné nahlédnout zde [7.1][7.2][7.3] Jelikoz dolni odhad je pro
valnou vétsinu testovaného intervalu nad hladinou nahody, 1ze prohlésit, ze s 95%
je eliminacni algoritmus vyuzivajici vnoreni hernich stromu lepsi nez eliminac¢ni
algoritmus vyuzivajici ndhodna vnoreni. Specificky toto plati pfi vyuziti na simu-
lovanych preferencich a pro zjistovani, které stromy hry byly odehrané na stejné
mapé. Jak bylo feceno diive, je algoritmus vyuzivajici ndhodné vnoteni je vzdy
lepsi, nebo stejné dobry, nez nahodné usporadani. Z predchozich dvou vét plyne,
ze je eliminacni algoritmus vyuzivajici vnoreni hernich stromii lepsi nez nahodné
usporadani.

Pro dodatecné porovnani byl podobny experiment proveden s vnorenimi vytvo-
Fenymi jen z maximalniho dosaZitelného skére [7.4] Takové experimenty nevyzaduji
uceni neuronové sité a jsou tedy zcela zavislé na vybéru valida¢ni mnoziny. Autor
se rozhodl udélat jen jeden béh pro kazdy, jelikoz zména validaéni mnoziny ma
velmi malou Sanci na to znatelné ovlivnit vysledek. Tato vnofeni maji dobrou
schopnost predpovidat hracovy preference, simulované podle teorie z [4.5] Nejsou
ale schopna dobfte rozlisovat, které stromy hry byly odehrany na které mapé.
Nemaji tedy charakter vnoteni map, coz je zakladni predpoklad pro to, aby byla v
algoritmu vnofeni uzitecna. Z toho plyne, Ze to, jak simulujeme hracovy preference,
neni pro urceni kvality procesu uzitecné. Jelikoz autor referen¢ni experimenty
provedl uz v koneéném stadiu prace, budou muset lepsi testovaci preference byt
dodany v néjaké budouci praci.

7.6 Dalsi experimenty

Definitivné zjistit, které aspekty tvorby herniho stromu a které aspekty navrhu

vvvvvv

v postupu tvorby herniho stromu casto vedly k tomu, ze se zménila efektivita
architektur. Dale by bylo na misté otestovat, jak se algoritmus chova pro rizné
simulované uzivatele a rizné generatory.
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Pro to, aby byl postup opravdu obecné pouzitelny, by bylo potfeba hlubsiho
pochopeni, které architektury kdy funguji. Také by se hodilo pouzit néjakou z
metod pro vysvétleni chovani neuronovych siti, nebo néjaky lépe interpretovatelny
model strojového uceni.

U nékterych z téchto kol by se dalo brat, jako Ze jsou v ramci prace. Autor
se ale snazil sousttedit se na vytvoreni co nejlepsiho ukazkového postupu.
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8 Programatorska dokumentace

Prace vyzadovala velké mnozstvi datovych struktur a procedur. Jak bylo drive
zminéno, autor tyto procedury a struktury implementoval v jazycich C# a Python.
Autor se snazil psat kod tak, aby byl rozumné rozsititelny. Zvlasté v castech
specifickych pro hru a hluboké uceni ale ¢asto bylo tfeba obétovat rozsititelnost
ve prospéch efektivniho vyuziti vypocetni sily a moznosti rychle kéd iterovat. V
této kapitole autor pro kazdou kolekci procedur a datovych struktur popisuje jeji
ucel, at uz je to tato kolekce modul, submodul, namespace nebo tiida.

Cést v C# se sklada ze t¥{ knihoven typu dynamic link library napsanych v
C+# a jednoho projektu typu console application napsaného v C#. Cést v Pythonu
obsahuje dva skripty a nékolik modult.

8.1 Knihovna Algorithms

Knihovna Algorithms obsahuje nejobecnéjsi algoritmy a datové struktury.

Namespace Algorithms.DataStructures

Namespace Algorithms.DataStructures obsahuje obecné vyuzitelné datové
struktury

o Trida Array2D je dvou-dimenzionalni pole ulozené pomoci klasického .NET
pole jako matice ulozenda po sloupcich.

o Trida Grid2D je 2d mriz s euklidovskou vzdalenosti, kde jsou urcité pozice
zablokované dle dané funkce. Drzi si pole sousedu, které upravujeme, aby
implementovalo portaly.

» Trida Vector2 obsahuje dvojici ¢isel typu int16. Lze s nim provadét mnoho
operaci jako kdyby to byl redlny vektory. Nejdilezitéji s¢itat, odcitat, nasobit
celym ¢islem a zjistit druhou mocninu délky.

o Staticka tfida EnumerableTuples zabaluje n-tice hodnot typu T. Implemen-
tuje IEnumerable<T> a indexovaci metody. Hlavni idea byla oproti typu
Array zvysit lokalitu dat pro pripady, kde je predem znama délka a stale
mit pristup k Ling metodam a indexaci. Nakonec

Trida DataSci

Staticka tiida DataSci obsahuje funkce pro diskretizaci posloupnosti hodnot
a vypocet vzajemné informace mezi dvéma posloupnostmi. Byla pouzita béhem
procesu popsaném v [4.10]

Trida Mathematics

Staticka trida Mathematics obsahuje jednoduché obecné uzitecné matematické

a pomocné funkce. Nejdilezitéji L2 metriku, komparator lista v bibliografickém
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Obrazek 8.1 Zjednoduseny class diagram C# projektu

usporadani a samplovani ¢isel z distribuce popsané vektorem kumulativnich prav-
dépodobnosti. Samplovani provadi bindrnim vyhledavanim rovnomérné nahodné
tazeného ¢isla z intervalu [0,1) ve vektoru kumulativnich pravdépodobnosti.

Trida KMeans

Staticka trida KMeans obsahuje algoritmus CVT Nejen pro implementaci
CVT obsahuje funkce nabizejici pfistup pro algoritmus ze tfidy Accord.Kmeans.
Tato CVT implementace umoznuje pracovat s prostory, ve kterych maji rtizné
hodnoty soutadnice rtizné vahy. To je uziteéné naptiklad, pokud chceme generovat
mapy, kde jsou rizné dlouhé kryty rizné pravdépodobné.

Trida EnumerableExtensions

Staticka tiida EnumerableExtensions obsahuje extension metody pro typy
implementujici generickou verzi interfacu System.Ling. IEnumerable. Velka ¢ést
kédu je psana pravé pomoci téchto metod. Casto jsou podobné néjakym metodam
ze standardniho namespacu Ling. Nékteré jsou primo vlastni implementace metod
které jsou v Linq namespacu v .NET 6.0 ale nejsou v .NET Standart 2.1.

Trida PrintsConvert

Statickd trida PrintsConvert zafizuje ukladani map, popisnych vektora do
soubort ¢itelné pro ¢lovéka. Umoznuje také uklddani stromi hry do binarnich
soubori ve vlastnim formatu .iwonformat. Pivodné autor pro ukladani pouzival
format .json, ale pro veliké stromy byl zapis do néj prilis pomaly a soubory, které
generoval, prilis velké.
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8.2 Knihovna GamePlayPrints

Knihovna GamePlayPrints obsahuje metody nejvice obecné uzivatelné. V této
sekci jsou popsany jednotlivé tfidy z jediného namespacu projektu
GamePlayPrints. Vyzaduje knihovnu Algorithms. Popisujeme ji nejhloubéji, pro-
toze je to nejdulezitéjsi ¢ast pro dalsi postupy. Metody jsou schvalné psany tak,
aby byly obecné a tedy uzitecné i pro dalsi podobné postupy.

Trida GameTreeMakerGeneric

Soubor GameTreeMakerGeneric obsahuje high level metody a rozhrani po-
tfebnd pro tvoreni stromu hry 4.9

Interface IStateDescriptor<T, T2> je vétsinou pouzivany v templatovanych
funkcich. Typ T oznacuje néjaky typ, ktery dédi implementujici trida. Jsou jim
oznacovani dalsi jedinci. Typ T2 oznacuje dodatecnou informaci pro ChildrenF.

o Weight je jedna plus mnozstvi zatiznutych vétvi, které stav reprezentuje.

e ChildrenF je funkce, ktera se zavola pro kazdy stav se vSemi piimo odvoze-
nymi stavy. Pro stavy v listech stromu hry se zavola s prazdnym listem.

e ChildrenFScore je funkce, ktera se zavola pro kazdy stav v listu stromu
hry na dodateénych docasnych primo odvozenych stavech. Ve finalni verzi
se nevola nikdy, jelikoz stromy byly dostatecné malé, aby nebyla potreba.

Node<T> je invariantni struktura pro jednoduché ukladani stromu hry. Typ
T znadi, jak je reprezentovan stav hry. Vlastnost Desc urcuje stav hry ulozeny v
daném vrcholu. Vlastnost ParentIndex urcuje index rodice ve strukture, ve které
je strom uloZeny. Vlastnost Depth je hloubka minus jedna.

Funkce splnujici delegat GameTreeMakerGeneric.MakeInner<T, TShared>
maji za tkol tvorit podstromy pribeht hry, se kterymi poté pracuje
GameTreeMakerGeneric. Takova funkce nevraci zadnou hodnotu. Tvorené vrcholy
uklddé do struktury nodes. Typ T urcuje, ¢im reprezentujeme stavy hry. Typ
TShared urcuje, ¢im reprezentujeme pomocnou sdilenou hodnotu. M4 k dispozici
nasledujici parametry.

o desc je stav urcujici koren podstromu.

o depth je hloubka, ve které je kofen.

 index je index vrcholu (Node<T>) obsahujiciho kofen podstromu.
» maxDepth je hloubka, do které tvorit.

e nodes je struktura, kam jsou vrcholy podstromu ukladané, umoznuje pouze
ukladat vrcholy a vraci index ukladaného vrcholu.

o seed je konzistentni nahodné hodnota.

e shared je hodnota sdilend pro vsechna zavolani v daném tvoreni stromu.
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e dropout je procento dalsich akci, které neprovést. Prvni mozna akce v
daném stavu musi byt vzdy provedena a piislusny vrchol ulozen do nodes.
Vyzadujeme zde, aby hra méla v kazdém stavu néjakou proveditelnou akei.

Funkce GameTreeMakerGeneric.Make<T,TShared,T2> provadi vybér vétvi
stromu a prevadi strom na list vétvi. Pracuje s typem T implementujicim
IStateDescriptor<T, T2>. Samotné tvoreni podstromi definuje uzivatel pomoci
argumentu makeInner. Typem TShared urcujeme pomocny argument funkce
makeInner.

e startDescriptor je kofen stromu.

o shared je datova polozka sdilenéd pro celou generaci stromu eg. mapa.
o depth je hloubka, do které strom tvorit.

» seed je konzistentné nahodné ¢islo.

e layersPerIt je pocet tahtl za iteraci, na konci kazdé iterace se vybiraji
vétve.

o clusteredBranches je pocet vybranych vétvi.

e takeAllBottom je pocet prvnich iteraci, béhem nichz nema zahazovani
probéhnout.

o takeAllTop je pocet poslednich iteraci, béhem nichz nemé zahazovani
probéhnout.

o makeInner je funkce generujici podstrom z kotene.

e branchSelector je funkce vybéru vétvi, mize udavat vétvim vahu, ta se
poté projevuje ve vaze po vazeném listu nasledujicich vrchola.

e dropout je pravdépodobnost, Ze v iteracich, po kterych budeme zahazovat
vétve zahodime akci.

e dropoutDontCluster je pravdépodobnost, zZe v iteracich, po kterych nebu-
deme zahazovat vétve zahodime akci.

e cleanUp udava jestli uklizet zahozené vétve. Zpomaluje béh algoritmu a
uklizi jen zhruba polovinu vétvi, ale zmensuje pamétovou narocnost.

 extra je dodateény parametr funkce IStateDescription.ChildrenF () a ISta-
teDescription.ChildrenFScore().

Staticka trida ManualEmbeddings

Tato staticka tiida obsahuje funkci, ktera generuje manualné vytvorena vnotreni
a umoznuje uklddat informace o tom, jak je interpretovat

Funkce ManualEmbeddings.MakePrint bere jako vstup strom hry a indikéator,
zda dané kolo je kolem hrace. Vraci popisny vektor herniho stromu. Tento vektor
je vracen v dvojici s PosInfo, které obsahuje informace o tom, co je kde ve vektoru
ulozeno. To je vyhodné v tom, zZe lze PosInfo ulozit do hlavicky souboru.
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bs jsou vétve stromu.

isPlayerTurn je funkce, kterd pro kazdé ¢islo kola urci, jestli v ném hral
hrac.

dummy je hodnota pro mockovani. Pokud je nastavena na true je vektor
nahrazen (0).

Trida CVTMapkElites< TExtra>

Tato t¥ida implementuje algoritmus CVTMapElites s celo¢iselnymi genomy [4.3]
Konstruktor CVTMapElites<TExtra> vytvari tuto tfidu a mé nasledujici argu-
menty.

TExtra - libovolny typ dodatec¢ného obsahu vraceného fitness funkei.

fitness funkce berouci novou generaci genomt a vracejici pro kazdy genom
dvojici. Tato dvojice je cislo s plavouci desetinnou c¢arkou a dodatecny
obsah. Vraceni dodatecného obsahu je uzitecné predevsim, pokud funkce
provadi vypocetné slozity nebo randomizovany vypocet, ktery je slozité
replikovat. Umoznuje uzivateli jednoduse pozit genomy ve vysledné generaci
bez nutnosti dalsich vypoctii.

length je délka genomu.
Geny nabyvaji hodnot od 0 do maxExclusive-1.

bucketCount je pocet specializaci. Odpovida velikosti populace nejvhodnéj-
sich.

seed je konzistentné nahodné ¢islo.

mutationChance je Sance, ze dojde k mutaci jedince.
crossoverChance je Sance, ze dojde ke kiizeni jedincii.

weights jsou vahy jednotlivych hodnot genu pfi ndhodné generaci.
count0fNewGenomes je pocet genomu, kolik vytvorit béhem generace.
centroids jsou centroidy centralni Voronoi tesselace.

eliteMapFitnesses je list, kde kazdému nejvhodnéjsimu genomu zapiseme
jeho fitness.

eliteMap je list, kde kazdému centroidu pritadime nejvhodnéjsi genom,
ktery ma tento centroid jako nejblizsi.

history je historie uz vygenerovanych genomi, pouziva se ke zkontrolovani,
jestli uz nebyl vytvoren genom, ktery by donutil novy genom zahodit pomoci
preFitness.

centroidF je funkce pro vytvoreni centroidii.

Predposledni ¢tyri parametry se predevsim hodi pro reinicializaci GA podle
jiného uz nékdy spusténého.
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Funkce CVTMapElites<TExtra>.Init umoznuje provést inicializacni krok al-
goritmu, ma nasledujici argumenty.

e initialGenSize je velikost pocatecni generace

o shouldStop je funkce berouci index interace a indikujici, jestli ma algoritmus
zastavit

Funkce CVTMapElites<TExtra>.Run spousti algoritmus, mé nasledujici argu-
menty.

» shouldStop je funkce berouci index interace a indikujici, jestli ma algoritmus
zastavit

EvolutionUsingElimination

Tato staticka tr¥ida obsahuje funkci, kterda vytvari GA pouzivajici funkci pro
vytvoreni vnoreni, hodnotici funkci a eliminacni funkci. Hodnotici funkce zarizuje
dané preference. Eliminac¢ni funkce poté predpovida preference pro vSechny genomy
a vytvari fitness funkci algoritmu CVTMapElites. Je to ¢ast aplikace, ktera obsahuje
nejkompletnéjsi pristup k postupu V préaci neni ptimo vyuzity, ale pouziva ho
ukazkova aplikace Homeguard.

Funkce EvolutionUsingElimination.EvolutionaryAlgElimination mé
mnoho argumentii. Nepopsané argumenty znac¢i argumenty vytvarené instance
CVTMapElites<(List<float>, T)>. Typ T znadi typ dodatecné informace, list
floating point ¢isel odpovida vnoreni jedince.

e embedderFunc je funkce pro vytvoreni vnoreni.
o ratingsFunc je hodnotici funkce.

e eliminationAlg je eliminac¢ni funkce.
e countOfNewGenomes

e length

o« maxExclusive

e seed

e mutationChance

e crossoverChance

¢ bucketCount

e weights

e centroidF
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Removal

Tato staticka trida obsahuje implementace jednoduchého algoritmu zalozeného
na postupném odstranovani 4.7 Je velmi podobné implementaci pro Python
a vychazi z ni. Implementaci by slo sjednotit pouzitim nativni knihovny, to
ale autorovi prislo zbytecné. Kazdému prvku v mnoziné se znamou dilezitosti
prifadime ¢islo podle jeho dilezitosti. V kazdé iteraci jsou aktivni pouze ty prvky,
jejichz cislo je délitelem cisla iterace.

Funkce Removal.OrderRemoving ma nasledujici argumenty.

e prints je vnoreni prvki.

e knownIndsIwithRelativeImportance je dilezitost pro prvky, jejichz dile-
zitost zname. Dulezitost urcuje, jak ¢asto jsou prvky vyuzity v elimina¢nim
algoritmu.

o selectFunc vybere novy prvek podle vzdalenosti vnoreni prvki od vnoreni
vyuzitého prvku se znamou dulezitosti.

8.3 Knihovna IwonLevelGenerator

Tato knihovna obsahuje metody pouzivatelné v ramci generovani map do
projektu Homeguard. Vyzaduje knihovnu Algorithms a knihovnu GameplayPrints.

Namespace IwonLevelGenerator.GameTreeMakerCustom

Tento namespace obsahuje specifickou implementaci algoritmu simulace herniho
stromu hry Homeguard [I.2]

o Trida DcDescriptorFourSoldier obsahuje vSechny informace o stavu hry
a zakladni metody pro praci s timto stavem, implementuje
IStateDescriptor<DcDescriptorFourSoldier, bool>[8.2]

o Trida TreeGrower zarizuje nizkourovinovou simulaci hry. Je specificky pro
zjednodusena pravidla hry. Hru simuluje kolo po kole a pro kazdé kolo
vygeneruje dva popisy kola.

o Trida GameTreeMakerCustom zafizuje kompatibilitu TreeGrower s rozhra-
nim obsazenym ve tiidé GameTreeMakerGeneric. Specificky ho déla kompa-
tibilni s delegatem GameTreeMakerGeneric.MakeInner.

o Trida Judge ukldda pravidla, kterda nespecifikuje TreeGrower. Obsahuje
metody pro zjisténi pravdépodobnosti na zasah z pozice (a,b) do pozice
(¢,d). Pracuje s rovnomérnou ¢tvercovou siti a pozice (x,y) v matici délek
krytt zde interpretujeme jako hodnotu pro ¢tverec jehoz diagonéla je tisecka
mezi body ((z,y), (r + 1,y + 1)). Pravdépodobnost na zasah pocita tak, ze
projde dvé usecky kreslené mezi pozicemi. Jednu primku popisuje pomoci Z—;"
druhou pomoci %. Prochéazi vSechny ¢tverce, kterymi tyto primky prochazi

a bere maximum pres vSechny jejich hodnoty.

67



Namespace IwonLevelGenerator.LevelGenerators

Tento namespace obsahuje generatory, které deterministicky prevadi vektor
¢isel na vyskovou mapu.

o Tiida LevelGeneratorCheckers obsahuje generdtor popsany v

o Trida LevelGeneratorLines obsahuje generdtor popsany v |4.2]

Namespace IwonLevelGenerator.Prints

Tento namespace zafizuje generovani vnoreni stromi hry.

o Trida DescriptorMaker ukldda argumenty pro generovani stromt hry a map.
Uklada tedy portaly a dalsi parametry generatoru map. Poskytuje jedno-
duché vysokotrovinové rozhrani pro generaci map a stromi hry pro dany
vektor parametri generatoru map.

o Trida LevelGenerator zafizuje rozhrani pro generovani velkého mnozstvi
map a stromi hry. Stfida mezi riznymi parametry tak, aby se kazdy pouzil
zhruba ve stejném poctu. Vzdy tvori tolik stromt hry paralelné najednou,
jako je pocet vldken procesoru.

o Trida LevelGeneratorForLearning obaluje LevelGenerator a poskytuje
rozhrani s vysokouroviiovymi parametry zakladnich typt. Zatizuje, ze lze
ulozit vétve stromti ve formatu iwonformat. Bud stromy dopliiuje maximalni
hodnotou typu int16 a nebo odebird vétve tak, aby vsechny stromy mély
stejné vétvi jako je 80 percentil poctu vétvi.

8.4 Konzolova aplikace MakeTrees

MakeTrees umoziuje jednoduse generovat data pouzita v sekci [} Funkce
Program.Main se zabyva zpracovanim a kontrolou konzolovych parametrti. Funkce
Program.DoTests provadi end to end testy hlavni procedury
Program.Main pro rizné argumenty.

8.5 Caéast pro strojové uceni

Kod ¢asti pro strojové uceni se vétsinou odkazuje na knihovny a tedy je
pomérné jednoduchy.
Modul general

e Submodul elimination obsahuje definice eliminac¢nich algoritmi a nastroje
na praci s nimi Obsahuje i funkci, kterd pro eliminaci provadi rizné
experimenty.

e Submodul generic_helpers pomocné funkce pro praci s objekty z pythonu
a ze standardnich knihoven pythonu. Napiiklad prevedeni listu listd v
Pythonu na list individualnich hodnot.

o Submodul array_helpers pomocné funkce pro typ numpy.ndarray.
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Modul datasets

o Submodul game_tree_helpers pomaha pracovat se stromem hry. Naptiklad
umi rozdélovat irovné podle spoleénych predchozich akei.

e Submodul game_tree_dataset umoznuje nacitat data simulace podle auto-
rova souborového formatu.
Modul games

e Submodul homeguard obsahuje simulator preferenci pro hru homeguard.

« Submodul game_measures popisuje miry kvality hry [4.5

Modul neural

e Submodul losses obsahuje definice ztratovych funkei pro doplnovaci ztratu,
ztraty na principu DINO [1§] a ztraty zalozené na predpovidani sdileného
vektoru akei pro hodnoty vétvi.

 Submodul modules obsahuje definice bloki z [5.5

o Submodul neural_helpers obsahuje pomocné metody pro praci s knihov-
nou torch.

e Submodul dino obsahuje definici hlavy DINO a struktury ukladajici po-
tfebné modely (ie. ucitele) [1§].

e Submodul convolutional obsahuje jednoduché plné konvolucni sité.

e Submodul transformers obsahuje sité zalozené na attention.

Modul training

e Submodul trian_utils obsahuje vysokotroviiové pomocné funkce k tréno-
vani neuronovych siti.

e Submodul train zafizuje potfebné argumenty pro specificky trénovaci algo-
ritmus.

e Submodul train_multitask obsahuje trénovaci algoritmus umoznujici po-
uziti doplnovaci ztraty, ztraty na principu DINO a ztraty zalozené na
predpovidani sdileného vektoru akci pro hodnoty vétvi.

main.py

Tento soubor obsahuje parser command-line argumentii. Také definuje funkce
pro ndhodné veli¢iny pouzivané v [7} Je to vstupni skript do aplikace.
train.py

Tento soubor obsahuje skript, ktery vyzkousi mnoho riznych parametru prika-
zového tadku a konfiguracnich slovniki.
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handle__configs.py

Tento soubor obsahuje parser konfiguracniho slovniku. Rozdéleni jednoho
slovniku na kombinace vsech vicekrat urc¢enych hodnot, pritazeni defaultnich
hodnot a kontrolu validity.
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9 Projektova dokumentace

Projekt prosel mnoha stadii vyvoje, bylo vyzkouseno nebo zvazeno mnoho
algoritmt a datovych struktur. Zminovat vsechny by bylo nad ramec této prace.

vvvvvv

9.1 Migrace a zjednodusovani

Prvnim pokusem o generaci map byl pokus ziskat metriky, se kterymi by
bylo mozné primo evolucné vytvorit vyskovou mapu reprezentujici kvalitni mapu.
Zprvu byly pouzity pouze jednoduché metriky primo pouzivajici mapu. Autor se
tak snazil zavrhnout mapy, které byly zcela nevhodné. Tyto metriky ale nebyly
dostatecné ani pro tento jednoduchy tkol.

Dalsi prace na projektu se tykala experimentovani se ziskavanim informace
ze simulaci. Ze simulovaného boje jsme si pamatovali rizné statistiky, napriklad,
kolikrat vyhrala kazda ze stran, kolik byla primérna sance na zasah a tak dale.
Zprvu simulace pouze prochazela nahodné pribéhy hry. To se nakonec ukazalo,
jako prilis vypocetné narocné. Dale byla snaha namisto nahody pouzit pro roz-
hodnuti taht obou stran umeélou inteligenci s mélkym minimaxem a heuristickou
umeélou inteligenci. Nepodarilo se pouzit statistiky z béhu nezavislych simulaci
pro vytvoreni dobré metriky.

9.2 Experimentace s hernimi stromy

Metriky, které se nakonec prokazaly jako nejvhodnéjsi, byly ty, které pouzivaly
aproximaci herniho stromu. Pti pouziti herniho stromu nebyla potteba si ukladat
zadné statistiky, jelikoz pribéh byl ptrirozené ulozeny v hranach (akcich) a vrcholech
(hernich stavech). Velikosti stromu bylo jednoduse mozné vybrat presnost, do
jaké chceme strom popisovat. Vrcholy ukladaly o stavech jen zakladni informace.
Tim se snizila potieba urcit, které pokrocilé informace jsou dilezité. Zaroven bylo
jednoduse mozné tyto rtizné prubéhy porovnavat s riizné pribuznymi pribéhy.

Aproximace hernich stromt byla dosazena predevsim nové moznou metodou
clustrovani na vétvich. Zde se vzaly vrcholy ve stejné hloubce a byly clustrovany
podle jim prirazenych vektort. Kazdy vrchol vzdy reprezentoval dany pocet
podobnych vrcholu a tim se rist stromu zpomalil az exponencidlné (samozrejmé
se ztratou informace). Tuto ztratu informace ale ¢asto vyvazovala hloubka stromu,
které bylo takto mozno dosdhnout. Déale bylo jesté vyzkouseno clustrovani akei,
které snizovalo rychlost vétveni.

Zvysenim poctu akei, které jsou vyzkouseny a zvysenim poétu clusteru (nebo
Uplnym vypnutim clustrovani na vétvich) se dal jednoduse vytvorit husty strom
hry, ktery byl vice deterministicky a tedy na ném Slo presnéji urcit napriklad,
jak dtlezity je pro danou hru vybér akce. Snizenim poctu akci a agresivnéjsim
clustrovanim zase bylo mozné vyzkouset vice riznych map a mit poté riznorodéjsi
generaci.
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9.3 Dalsi zjednoduseni

Kviili podstatnému zjednoduseni hernich pravidel pro tcely simulace se nasky-
tala otazka, jestli ma smysl piivodni pomérné obecny algoritmus hry stale pouzivat.
Misto toho se autor rozhodl pouzit néjaky specificky, jednoduseji testovatelny
a lépe optimalizovany algoritmu. Optimalizovany algoritmus byl o mnoho rychlejsi
a také jednodussi na upraveni.

Clustrovani akei neprindselo kyzené vysledky a tak se autor rozhodl jako
alternativu vyzkouset upraveni pravidel hry v simulatoru. Naptiklad omezil pohyb
na jen o jedno pole za kolo a rozdélil pozice na dva typy podle prikladu sachovnice.
Na jednom typu (napf. lichém) se mohou pohybovat jednotky a na druhém typu
(napf. sudém) se mohou vyskytovat kryty. Omezil se tim tedy pocet moznych tahi
vojaka, které vedly jen z mista, kde nema kryti, do mista, kde také kryty neni.
Také se tim zajistilo to, zda se da na danou pozici pohnout nezavislé na krytech.

9.4 Optimalizovani skrze zménu pravidel hry

Pri generovani map vétsinou zacneme s danou hrou a do ni generujeme mapy.
Pokud ale hru simulujeme a poté vytvaiime mapy na zakladé vysledkt simulace,
neni potieba simulovat danou hru zcela presné. Navic diky tomu, ze je Homeguard
ve velmi raném stadiu vyvoje, bylo mozno provést upravy piimo v pravidlech hry.
Tim autor priblizil pravidla hry pravidlim simulace.

Pravidla simulace byla ptivodné zcela stejna jako pravidla hry Homeguard
[1.2 Rozmanité akce mohou pridat na hracském pozitku. PFi simulovani pribéhu
hry je ale nadbytecéné mit prilis podobné akce. Z toho diivodu byl ponechan jen
jeden typ strelby a léc¢eni bylo zcela odstranéno. Sprint byl nakonec nahrazen
portaly. Ty, stejné jako sprint, umoznuji vétsi volnost pohybu. Na rozdil od sprintu
nezpusobuji velky narist poc¢tu moznych akci. Lze je zadat soucasti definice herni
plochy pred zacatkem simulace. Jde na né tedy pouzit podobny postup jako pri
generovani map.

Pro zjednoduseni simulace vzdy proti sobé bojuji dva tymy o dvou vojacich.
To bylo racionalizovano tim, ze hlavni slozkou gameplaye je manévrovani. Chceme
se napriklad dostat neptiteli za zdda s jednou skupinou, zatimco druha skupina
ho palbou drzi na misté. Ve dvou vojacich uz takové manévry maji smysl.

Nejvetsi zjednoduseni oproti ptivodni hte je spojeni vybéru cile s vybérem
pozice pohybu. V simulacich tymt po dvou to zptsobilo snizeni poc¢tu akei na
polovinu. Simulovany hrac¢ vzdy musi po pohybu zaitocit na nepritele, na kterého
ma nejlepsi sanci zasahu. Pti remize vzdy vybere nepfitele ¢islo jedna pro zachovani
determinismu. Toto zjednoduseni navic umoznuje prehledny vypis herniho stromu.
Staci, aby slo z vypisu vy¢ist pozici vojadka a nepritele, na kterého meél vojak
nejlepsi sanci zasahu. Dalsi mozné opatteni, od kterého nakonec bylo odstoupeno,
bylo omezeni pohybu jen smérem k nepriteli. Takové zjednoduseni ale prilis omezilo
pouzivani portali a moznosti manévrovani. Jak bylo feceno v tivodu, byla hra
nakonec upravena tak, aby se tahy konaly najednou. Jedind zména, kterou to
zpusobilo, byla to, ze uméla inteligence musi vzdy brat najednou v potaz dvojice
tahtt obou vojakii simulovaného hrace. Pro zjednoduseni se v simulaci preskakuji
tahy, kde by skoncili dva vojaci na vedlejsich pozicich. Tim se zajisti, Ze se nikdy
dva vojaci neposunou na stejnou pozici.
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Ménéni pravidel hry by se technicky dalo nahradit tim, ze by simulovany hrac
vybiral jen mezi nékolika strategiemi. Tak to casto délavaji realni hraci. Zjistovani
strategii by ale vyzadovalo pomérné velkou miru prace herniho vyvojare, coz by
slo proti cilim C1 a C3. Pokud by tyto strategie slo generovat strojove, bylo by
pomoci nich mozné cely tento proces zjednodusovani pravidel nahradit.

Jelikoz obé strany zacinaly v rozich na stejné diagondale, nevyuzivaly cely
rozsah mapy. Problém autor zmirnil zménou startovnich pozic nepratel na rohy
druhé diagonaly. Pozice pro oziveni se zanechaly na prvni diagonale. To znamena,
ze simulovany hrac¢ se musi vyporadat s utoky z riznych smeéri.

Pro vyzkouseni toho, jak bude postup fungovat na jinych hrach a zlepseni
herniho zazitku se nakonec autor rozhodl pro jednu pomérné velkou zménu. Misto
toho, aby hrali vojaci postupné, se vojaci vzdy najednou pohnuli a poté najednou
vystrelili. To zjednodusilo simulaci a dle autorova nazoru to udélalo taktiku hry

vvvvvv

9.5 Optimalizovani pomoci zmén umélé inteli-
gence

Bylo tfeba zvolit umeélou inteligenci tak, aby svymi tahy nekazila reprezenta-
tivnost vii¢i origindlni hie. Zaroven ale musi vést simulaci k tvorbé dosti odlisnych
a informativnich stromt. Samozfejmé by bylo mozné umélou inteligenci nahradit
druhym simulovanym hracem, to by ale zdvojnasobilo rychlost vétveni. Nakonec
nebylo mozné vétveni zmirnit do takové miry, kde by toto bylo ptripustné.

Zakladni uméla inteligence pracovala na principech udrzovani idedlni vzda-
lenosti, pohybu vedle krytt, minimalizovani Sance na utrzeni zasahu a maxi-
malizovani Sance na udéleni zasahu. Tyto aspekty byly vzdy zvazeny riznymi
vahami a vysledkem byla uméla inteligence pro hru. Jelikoz prostor moznych vah
nebyl velky, byl cely prozkouman. Takové umeélé inteligence ale nebyly dostatecné
univerzalni. Byla spousta map, kde se uméla inteligence nehybala nebo se jen
pohybovala smérem primo na hrace.

Autor se rozhodl pro dvé jednoduché umélé inteligence. Jedna hladové vzdy
udélala tah s nejlepsim skoére po jejim tahu. Druha spocitala tahy s maximalnim
minimalnim skore v dalsim tahu pres tahy oponenta.

9.6 Optimalizovani simulace beze zmén pravidel

Ve finalni verzi projektu, kdyz uz bylo jasné, ze se pravidla nebudou ménit, se
autor pokusil znovu implementovat algoritmus simulace bez alokovani paméti na
haldé. To by teoreticky mélo zvysit lokalitu dat tim, Ze bude stale pouzita stejna
cast stacku a snizit natlak na garbage collector. Dale autor pouzil méné objemné
datové typy. Autor se také rozhodl pred-pocitat udélené poskozeni pti strelbé mezi
kazdou dvojici pozic. Autor také ukladal stav hry jenom po akcich hrace a pro
akce umeélé inteligence ukladal jen index akce. Timto v§im autor zrychlil vypocet
alespon trojnasobné.
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9.7 Prace s vnorenimi

Metriky primo pouzivajici herni strom byly naptiklad maximéalni dosazitelné
skére, prumérné dosazitelné skoére, nebo primérnd vzajemnd informace mezi vek-
tory akel a koneénym skére. Autor také zkousel pouzit rizné kombinace takovych
metrik a metrik primo pracujicich s mapou. Metriky pfimo pouzivajici herni
strom neprinasely vysledky. Ve snaze najit novy postup bylo rozhodnuto, ze misto
generovani hodnoceni z herniho stromu se presune pozornost na generovani vno-
feni z hernich stromii. Tato vnoreni by poté byla pouzita k interaktivni generaci
obsahu. Prvni takové vnoreni vytvoril autor manualné z nékolika potencionalné
reprezentativnich vlastnosti. Prvni takova vnoreni byla naptiklad vektor primeér-
ného maximalniho dosazitelného skére, nebo primérna vzajemna informace mezi
vektory h prvnich akei a kone¢nym skore pro kazdou hloubku h.

Pro interaktivni generaci byl nejdiive pouzit jednoduchy postup s euklidovskou
vzdalenosti, kde byly mapy s prilis blizkym vnofenim mapam manualné oznacenym
za nevhodné také oznaceny za nevhodné. Nakonec se ale autor rozhodl pouzit pro
predpovidani nevhodnych pomoci rucné tvorenych vektori strojové uceni. Byly
vyzkouseny rozhodovaci stromy a mélké plné propojené neuronové sité. Nakonec
vybrané vlastnosti nebyly dost silné. Strojové ucéeni z nich nebylo schopné rozlisit
ani mezi rizné parametrizovanymi generatory.

Tyto experimenty autor opakoval pro mnoho riznych parametri algoritmu
tvoreni stromu a nékolika zptisobech tvoreni vnoreni. Jelikoz ale takové expe-
rimentovani bylo znac¢né casové narocné a neneslo vysledky, rozhodl se autor
vyzkouset jiny pristup. Autor se puvodné zdrahal pouzit hlubokého uceni. Kdyz
si ale uvédomil, Ze postupy strojového uceni na rucné tvorenych vnotrenich budou
pravdépodobné vyzadovat jesté vice testovani, nez bude potfebovat hluboké uceni,
nez budou nést vysledky, rozhodl se pro hlubokého uceni.

9.8 Hluboké uceni

Autor se rozhodl pro tvorbu lepsich vnoreni zkusit hluboké uceni. Bylo vyvinuto
mnoho postupti, které vyuzivaji schopnosti neuronovych siti vytvaret reprezenta-
tivni vnofeni, napriklad [29]. Kvuli slozitosti vybéru hyperparametri a architektury
hlubokého uceni se autor nejdiive rozhodl napady otestovat na jednoduché hte
odebirani ¢isel z okraji rady. Hra byla velmi jednoducha, a tak ji spise pouzil k
zavrzeni nejhorsich postupt. Nakonec se jako nejlepsi vnoreni ukazala ta, vznikla
po pouziti neuronové sité na posloupnosti vektort reprezentujicich vétveé stromu
hry. Slo by také reprezentovat strom hry jako graf a pouzit algoritmy uceni na
grafech. Ptivodné mél autor v planu vyzkouset pro tvoreni vnoreni velké mnozstvi
pretext tasks. Nakonec se ukazalo, ze doplnovani samotné je dostatecné a ze

vvvvvv

9.9 Eliminacni algoritmy
Pouziti euklidovské vzdalenosti od praméru skupiny je pro néjaké typy vnoreni

nejlepsi zptisob porovnani podobnosti se skupinou. V autorovych experimentech
ale tento pristup nefungoval. Rozhodl se tedy navrhnout jednoduchou tpravu
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tohoto postupu. Pro porovnani na jednoduché mnoziné se 1ze podivat na a
Je mozné, ze by pouziti néjakého jednoduchého algoritmu strojového uceni bylo
lepsi. Autorovi se ovsem libilo to, ze deterministické razeni prvki zjednodusovalo
testovani.

9.10 Propojeni eliminac¢niho algoritmu s neuro-
novou siti

Jelikoz byla struktura neuronové sité definovana v Python knihovné, bylo ji
treba exportovat. K tomu autor pouzil format ONNX a funkci torch. onnx. export.
Tato funkce sleduje vSsechny operace, kterymi projde vstupni tensor a ulozi je jako
vypocetni graf. Pro inferenci autor pouzil tfidu OnnxTransformer E] Jelikoz je mo-
del pomérné maly a inference zabird zanedbatelny ¢as oproti tvoreni stromu, neni
tfeba zde pouzivat nastroj CUDA. Jelikoz Unity nepodporuje OnnxTransformer
a jiné zpusoby, které podporuje, nepodporuji autorovu neuronovou sit, rozhodl se
autor pridat implementaci inference jako oddélenou aplikaci (server). Tento server
by mohl komunikovat skrze néjaky sitovy protokol, ale autor se rozhodl pro cisté
souborovou implementaci.

Ve finalni verzi pro urceni vnoreni nové mapy pouze pouzijeme vnoreni nejblizsi
predem pripravené mapy. To bylo potieba hlavné, protoze simulovani her bylo
prilis pomalé na to, aby byl provadén dostatecny pocet simulaci za béhu. Také
by slo upravit GA, aby pri vytvareni novych jedinct primo bral mapy z predem
pripravené mnoziny. To by podryvalo jeho evolu¢ni podstatu, ale mohlo by to
naptiklad zvysit riznorodost generovanych map.

9.11 Simulované preference

Déle bylo tireba zajistit hodnoty, na kterych efektivnost algoritmu simulovat.
Autor se rozhodl pro jednoduché metriky z jednoho ¢lénku [4.5] Bylo by pravdépo-
dobné lepsi pouzit vice riiznych metrik. Clanek ovsem shrnoval mnoho metrik z
ruznych dalsich ¢lankt a autor clanku ukazal, Ze se mnoho nehodi pro jeho postup.
Autor se rozhodl pouzit jen ty, které mély ve ¢lanku nejlepsi vysledky. Déle by slo
pouzit néjaka rucné sestavend testovaci kritéria. Autor ale doufal, ze pokud bude
postup dostatecné dobry na jeho simulovanych preferencich, ptijde ho vyhodnotit
piimo v ukazkové aplikaci. To se nakonec ukazalo jako mylny predpoklad. Presto
se simulované preference ukézaly jako velmi uzite¢né pri vyhodnocovani postupi,
jelikoz umoznily zavrhnout postupy, které ani na nich nefungovaly.

9.12 Prace s daty

Jako nejvetsi bariéra k dobrym vysledktim se autorovi zdélo to, ze trénovaci
data neuronové sité nenesly dost informaci. Pivodné autor pracoval pouze s
indexy akci a se skore hry. Pridani maximalniho dosazitelného skoére zvysilo
rychlost trénovani i konecéné vysledky, jak presnost v doplnovani, tak efektivitu

IMicrosoft. ML. Transforms.Onnx.OnnxTransformer

75



eliminacniho algoritmu. Autorovi se nakonec nepodarilo zjistit, jestli velmi husté
meélké stromy vedou k lepsim vysledkim, nez fidké a hluboké stromy. Je mozné,
ze jen nezkousel dostatecné Siroky interval hloubek.

9.13 GA

Autor s GA neexperimentoval, jelikoz ani na predem vybranych mapach
algoritmus predpovidani preferenci nemél viditelné vysledky. Autorovi tedy prislo
zbytecéné pokouset se upravovat hyperparametry GA, kdyz Sance, ze uvidi vysledek,
byla miziva.

9.14 Ukazkova aplikace

Dale bylo po mife testovani jasné, ze bude nutno se vratit k vizualnimu navrhu
hry Homeguard. Je velmi tézké objektivné hodnotit kvalitu map, kdyz vizualné
nevypadaji prilis ldkaveé. Bylo jasné, ze proceduralni generovani 2d textur je nad
ramec prace. Autor se rozhodl pouzit predem vytvorené assety. Byly pouzity assety
dedikované vefejné doméné a assety s creative commons licenci. Zadné assety
nebyly nijak upravené. VSechny nezminéné zdroje jsou ve verejném vlastnictvi,
nékteré vyzaduji zminku.

e https://quaternius.itch.io/150-1lowpoly—-nature-models

dano do verejného vlastnictvi

e https://jaks.itch.io/low-poly-rifle-pack
jméno: low-poly-rifle-pack
autor: https://jaks.itch.io
licence: Creative Commons Attribution v4.0 International

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.en

o https://elijahcobden.itch.io/stylized-rock-pack
jméno: stylized-rock-pack
autor: https://elijahcobden.itch.io
licence: Creative Commons Attribution v4.0 International

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.en

e https://dblob-ua.itch.io/low-poly-bot-02
déno do verejného vlastnictvi
https://www.pexels.com/photo/empty-brown-canvas-235985/

déno do verejného vlastnictvi
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9.15 Shrnuti prace na projektu

Velka cast usili prace na projektu se sousttedila na praci s metrikami, které
primo hodnotily strom hry. Autor nebyl schopny zlepsit vysledky lepsimi metrikami,
a tak se soustiedil na generovani stale reprezentativnéjsich a reprezentativnéjsich
stromii. Tato data se nakonec ukazala uzitecna v postupech strojového uceni.
Mnoho vybranych soucéasti koneé¢ného postupu by néjak slo nahradit. Vybrané
soucasti ale bud nemély mnoho alternativ, nebo jejich alternativy byly velmi
podobné. Napriklad pokrocilé eliminac¢ni algoritmy mély skoro stejné vysledky
jako jednodussi a mnoho ruznych architektur hlubokého uceni dosahovalo velmi
podobnych vysledkii.
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10 Zaveér

Algoritmus na simulovanych preferencich poskytuje znacné zlepseni oproti
usporadani za pouziti ndhodnych vnoreni. Samoziejmé neni jasné, jestli se projevi
podobné kladné na zazivnosti gameplaye. Vnoteni algoritmu maji na simulovanych
preferencich podobné vysledky jako jednoduché vnoreni pouzivajici pouze maxi-
malni dosazitelné skére. Predbézné testovani také zatim naznacuje, ze se spise
neprojevuje pozitivné. I pokud postup pro tuto specifickou hru neni vhodny, pro
néjakou jinou by mohl fungovat dobte. Je také mozné, Ze postup je pro praktické
pouziti na jakékoliv hie stale prilis nedokonaly. Bude pravdépodobné velmi pracné
zjistit, jestli je problém nékde v paternich konceptech postupu, nebo v néjakém
detailu pouziti. V néjaké budouci praci bude tedy treba vyzkouset nahradit ¢asti
postupu a zmérit, jak zméni vysledky. Déle také velké mnozstvi parametra po-
stupu neni pristupné, protoze jsou v néjakych kombinacich nestabilni. Pokud bude
néjaka dalsi prace chtit tyto parametry pouzit, bude tieba zjistit, z ¢eho plyne
jejich nestabilita.

10.1 Mozné sméry pro vylepseni

Autora napadaji dva hlavni sméry, kterymi by slo postup vylepsit. Mtzeme
vyzkouSet dalsi mozné struktury neuronovych siti a pro kazdou vice hledat v
prostoru hyperparametri. Dalsi moznost je pouzit jako vstup jina data. Napriklad
navrhnout pro kazdy zanr data specifickd pro dany zanr. Déale by slo se zamyslet
nad dalsimi pretext tasky, které bychom pomoci takovych dat mohli zkonstruovat.

rd

10.2 Potencialni pouziti

Prozatim se algoritmus hodi pro hry s velmi malou rychlosti vétveni. Pokud
by se proces simulovani hernich prichodi podarilo zrychlit, nebo vytvorit dobré
aproximace posloupnosti pribéhti hry, ma postup nespocet moznych pouziti. Lze
ho pouzit pro porovnavani her za tcelem hodnoceni priace vyvojare. Bylo by
mozné jednoduse ohodnotit vysledky libovolného generatoru libovolného typu
obsahu. Napiiklad ho pouzit k upravovani pravidel a generovani zcela novych
pravidel, generovani map, designu questi a leveli a navrhu nepratel. Dokonce
by potencidlné mohl byt pouzit uz v prvnich fazich vyvoje pro zavrhnuti her se
Spatné navrzenymi pravidly.

10.3 Dalsi badani

Pouziti herniho stromu pro vytvoreni vnoreni je obecny postup, jak vytvorit
reprezentaci spojujici informaci o mapé a o hernich pravidlech. V budoucnosti
bude pravdépodobné dale snaha vytvorit postupy generace, které si vytyci cile
podobné jako ty, o které se snazila tato prace. Pouziti strojového uceni k tako-
vému generovani map bude potfebovat néjak vzit v potaz pravidla hry. Neni
pravdépodobné, ze by Slo najit algoritmus strojového uceni, ktery by pravidla
odvodil jen z hodnoceni map. To predevsim proto, ze na rozdil od problémi, jako
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jsou generace obrazu nebo textu, nemame vétsinou pro danou hru velké databaze
hodnocenych map.

10.4 Potencionalni dopady

Algoritmy pro predpovidani preferenci dnes najde uzivatel prakticky v kazdé
velké aplikaci, se kterou se setka. Tyto algoritmy z velké casti vedly k dnesni
podobé internetu. Budeme-li takové algoritmy aplikovat nadmérné, mohlo by to
mit negativni dopady. Predstavme si, Zze by vznikl dostatecné dobry algoritmus
pro predpovidani preferenci her. Ve video-hernim primyslu by mohl byt vyuzivan
pro tvoreni velkého mnozstvi gameplayové kvalitnich, ale umeéle vytvorenych her.
To by mohlo snizit trzni silu her, které jsou vytvoreny vice jako umélecké dilo
nez jako trzni produkt. To jsou dle autorova nazoru prave ty hry, které remeslo
tvorby videoher nejvice posouvaji. Autorovi prijde, ze jeho postup je od takového
obecného algoritmu dost daleko. Pravdépodobné tedy v blizké budoucnosti nebude
mit prizkum podobnych postupii takovéto negativni dopady. Malé tymy vyvojart
casto nemaji jako velké firmy kapacitu na to platit velké mnozstvi testert a délat
priuzkumy trhu. Algoritmy, které jsou z nékolika mala hodnoceni schopné vytvorit
mnoho umélych, by mohly malym tymtm pomoci vytvaret hry, o které je zajem.
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Obrazek B.1 Eliminace tretim algoritmem s teplotou 1. Vstup 20 znamych z 200
$patnych z 1000 bodi. Spatné pouze v levém dolnfm a pravém hornim kvadrantu.
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Obrazek B.3 Vysledky testﬁ p = 15. Ukazuje pfimo procento spravné odebranych
namisto zlomku zlepseni.
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Obrazek B.4 Vysledky testi p = 25. Ukazuje pfimo procento spravné odebranych
namisto zlomku zlepseni.
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(b) Vysledky testi f = 80 p = 40.

Obrazek B.5 Vysledky testi p = 40. Ukazuje pfimo procento spravné odebranych
namisto zlomku zlepseni.
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C Ukazky map

Zbarvena policka znaci dvojice portal. Je trochu matouci, ze svétle zelené
zbarvena policka znac¢i mozné akce vojaka na tahu. Jelikoz autor neni schopen
poznat rozdil mezi mapami ani po velkém poctu hodnoceni, rozhodl se pouzit
mapy uz po malém poc¢tu hodnoceni.
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