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1. Uvod

Pro hry s aspekty hrani proti pocitaci (PvE, player versus environment) je uméla

vvvvvv

strategickych hrach, kde hra¢ hraje proti pocitaci. I piesto, Ze se obtiznost hry da
ovlivnit 1 jinymi faktory, naptiklad zménou vlastnosti neptatel, je kvalita umélé
inteligence protivnika diilezita: Nekvalitni uméla inteligence mtze hrace vytrhnout ze

hry a tim z ni zkazit celkovy pocit.

. @ 0BJECTIVES

@ Heinrich Hahn

1) Tahova strategie jako pocitatova hra: XCOM 2

Zdroj: snimek obrazovky



2) Tahova strategie: Go

Zdroj: Wikipedia.org

Tato prace se zabyvd vyuzitim metod strojového uceni (machine learning),
specificky genetickych algoritml a jejich mozného vyuziti pro nahrazeni natvrdo
zakodované umélé inteligence v tahové strategii. Jinymi slovy, provadime experiment,
zda se uméla inteligence sama dokaZe naucit hrat 1épe, nez nase zakddovana uméla
inteligence hranim proti ostatnim verzim sebe sama a zda konverguje k vysledkiim,

které jsou leps$i oproti nasi umélé inteligenci.

Moznost nauceni umg¢lé inteligence dostatecné¢ dobie hrat tahové strategie by
umoznila jejich vyuziti ve hrach namisto natvrdo kédovanych inteligenci, potencialné
snizila pocet vyvojart pro tyto hry a také zkratila dobu vyvoje umélych inteligenci.
Mimo tahové strategie by se podobny princip dal potencialné vyuzit i u her v redlném

Case, obzvlast’ ve hrach, kdy uméla inteligence ovlada naptiklad jednotlivé postavy
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v jednotkach (pro situace, kdy chceme, aby se postavy nepohybovaly ve formaci),

nebo pro analyzu stolnich her.
1.1. Uméla inteligence

Obecné 1ze umélou inteligenci definovat jako ,,studium systému, které se chovaji
jakymkoliv zptisobem tak, aby jakémukoliv pozorovateli ptfipadaly inteligentni. (Ben
Coppin, [1]). Podobnou definici miizeme najit i v dnesni dob¢: “Artificial intelligence
is about making computers able to perform the thinking tasks that humans and animals
are capable of.” [2]. V kontextu vyvoje her se 1ze odkazat na definici z knihy Al for
game developers [3]: “Anything that gives the illusion of intelligence to an appropriate
level, thus making the game more immersive, challenging, and, most importantly, fun,

can be considered game AL

Mezi dal§imi definicemi lze najit i takové, které zahrnuji hledani nejkratSich cest ¢i
detekci kolizi [3], jakozto i mnohem uzsi definice (Silné Al, [1]). Pro kvalifikaci
naSeho piipadu pouZijeme definice prostfedi z knihy Artificial Intelligence: A modern

approach [4], které jsou ptiloZeny v tabulce nize.

PIné pozorovatelné Castecné pozorovatelné
Deterministické Stochastické

Diskrétni Spojité

Znamé Neznamé
Nekonkurenc¢ni Konkurencni

3) Tabulka — Definice prostiedi hry dle [4]
Zdroj tabulky: Hyrkds Jarno [5], prelozeno

Mluvime o tedy o umélé¢ inteligenci v pomérné Sirokém kontextu. Pro tuto préci se
zaméfime na umeélou inteligenci ovladajici jednotlivé postavy (Agenty) v kontextu
stochastické tahové strategie. JelikoZ se jedna o tahovou strategii, da se fici, Ze se jedna
o diskrétni, sekvencni prostiedi. Jak bude rozvinuto v dalSich kapitolach, v nasem

piipadé bude prostiedi pln€ pozorovatelné.



1.2. Soudobé metody

Vyuziti metod strojového uceni je v praxi stale omezené. V deterministickych
hrach (napt. Sachy) jsou velmi popularni algoritmy zalozené na prohledavani
stavovych stromd. Nejsilnéjsimi takovymi algoritmy jsou Stockfish [6] a Komodo [7],
u kterych se musi podotknout, Ze Komodo prochazi stavovy strom s pomoci Monte
Carlo heuristiky. Tyto umé¢lé inteligence dokézi porazit, nebo remizovat s nejlepSimi
hraci i na domacich pocitacich. V poslednich letech se do obrazu dostavaji i neuronové
sité, mezi kterymi je nutno zminit AlphaZero [8], kterd byla schopna enginy porazit
jen na zékladé samouceni. V roce 2020 zacaly jak Stockfish, tak Komodo neuronové
sité také vyuzivat.

V pocitacovych hrach se stale nejcastéji vyskytuji variace na stavové automaty.
Ptikladem tohoto ptistupu mohou byt hry jako napiiklad XCOM 2, kde hraci ovSem
prisli na to, jak v nékterych stavech Al reaguje s velmi vysokou piesnosti. Tato
moznost Al navést na nckteré akce se stdva znacnou nevyhodou ve chvili, kdy je
mozné nepfitele navést, aby podnikl n&jakou akci, o které hra¢ vi, ze vZdy nastane.
Toto je jedna z nejvétSich limitaci stavovych automatti u komplexnéjsich sad moznych
akci; tim hrd¢ muaze ztratit zdjem o hru. V praxi vSak zlstdvaji velmi popularni

vzhledem k jejich jednoduché implementaci, testovani a stabilité.

Jednim z takovychto piipadii praveé ze hry XCOM 2 muZe byt Al pro nepfitele typu
»Archon®. Pokud nevidi nepfitele, ktery by pro néj byl odkryty, pak vzdy pouzije sviij
speciadlni utok, jenz ale nemé efekt v daném kole. Jinym podobnym nepftitelem je
»Sectoid”, kde 1ze zamezit vyuzZiti jeho specialniho utoku nebo strelby, pokud miize

ozivit mrtvého vojaka a nemohl by stfilet na vojaka z pozice, kdy by vojék byl odkryty.
1.3. Souvisejici prace

Jednoduché metody strojového uceni véetné genetickych algoritmi maji své koteny
ve vyvoji her pted vice jak dvaceti lety, napiiklad v jiz zminéné knize Al for Game
Developers [3]. Jejich vyuziti v praxi vSak stadle neni Casté vzhledem k prfedem
zminénym faktorim. V dnes$ni dobé se rozmahaji metody hlubokého uceni [9],
reinforcement learningu [10] a neuronovych siti [11], avSak stale s malym vyuzitim

V praxi.



Pokud se ovSem neomezime jen na vyvoj umélé inteligence do tahovych strategii,
muzeme najit prace, které umélou inteligenci vyuzivaji jak pro vylepSeni rekordu
v zavodnich hrach [12] anebo pro testovani [13], nebo pro generaci map do her [14],

¢imz se zabyva i prace jednoho z mych kolegg.
1.4. Geneticky algoritmus

Nase prace se zaméfuje na genetické algoritmy ze dvou divoda: Jednim je napad,
Ze neni nutné pouzivat stromy chovani. Sta¢i nam vyuziti matic pro sefazeni vhodnosti
jednotlivych akci. Druhym je, Ze se jedna o pomérné jednoduchou metodu, kterou lze
lehce naprogramovat a nasledn¢ vyuzivat bez vysokych naklada na pocita¢ koncového

uzivatele.

Nejprve se zaméfime na samotny engine hry a jeho implementaci, nésledné na
geneticky algoritmus a jeho vlastni implementaci, spolu s problémy implementace pro
samostatné uceni. Pokracovat budeme nastinem samotného programu a jeho
dokumentaci. Nakonec se zamétime na vysledky trénovani a zakon¢ime porovndnim

s nasimi cili a analyzou vysledkii.



2. Implementace hry

Pivodni implementaci programu bylo nutno piepsat vzhledem k problémim
zpisobenym rozpadem tymu, ktery hru psal, a tim dané degradaci kédu, ktery byl

ponechan v neuspokojivém stavu pro tuto praci.

Engine samotny byl sepsan v Cist¢ kddové podobé pro zrychleni simulace hry
amoznost nasadit jej bez kompletniho pfepsani do jakéhokoliv herniho enginu
podporujiciho C# (nebo naprogramovat vlastni) beze zmén v logice programu,
s vétSinou zmén tykajicich se pouze interakci s vizualni strankou a vlastnim enginem.
Cist& kodové feseni napomaha zrychlit simulaci, jelikoz nékteré enginy (napt. Unity)
nejsou schopny dobte podporovat masivni paralelizaci kvili své architektute a ztraceli

bychom vykon na samotném enginu.
2.1. Pravidla hry

Hra je specifikovana jako odehravajici se na ctvercové mapé¢ predem dané velikosti,
kde kazdy ctverec mapy ma danou vysku 0 az 7. Vojaci se mohou pohybovat

maximalné o jeden vySkovy bod nahoru a neomezen¢ dola.

Moznost stielby se fidi simulovanym raycastem z pozice vojaka nebo vyhovujicich
(viz pozdéjsi sekce) sousednich pozic do pozic sousednich druhému vojakovi. Pokud
jakakoliv kombinace pozic zakonci uspéSnym raycastem, vojak miize na druhého
stiilet. Raycast samotny vyuZiva definice mapy dle policek, diky ¢emuz mizeme
provadét vypocty prunikd jen na hranéach jednotlivych Etvercli, coz umoziuje vyuZzit

adaptované standardni algoritmy na kresleni Car.

2.2. Gameboard

wevr

komponenta zodpovédna za vytvoreni a prabeh hry, pfedavani moznosti vykonat
jednotlivé akce a jejich vykonavani. Designova filozofie této tfidy je jeji funkEnost
jako ,,gamemaster- tedy tato tfida jako jedind modifikuje a vykonavé akce ve hte,
zatimco ostatni tfidy maji velmi omezené kompetence. Také se v ni nachazi pro danou

hru jediny pouZzivany generator nahodnych ¢isel.



2.3. Generace map

Automaticka generace map byla navrzena tak, aby generovala zcela symetrické
mapy, které jsou pted pfidanim kryti pro vojéky zcela ptistupné. Timto zajiStujeme,
ze at’ zacind jakakoliv strana, tak se nam nestane, Ze by jedna strana méla pozicni
vyhodu. Pole se generuji po vinach dle jejich Manhattanské vzdalenosti od rohu na
pozici (0,0) a jsou nasledné¢ zrcadleny na druhou stranu mapy. Pristupnost zde
definujeme jako podminku, ze nové generované pole musi byt vyskové maximalné
o jedna vzdalené od vsech svych sousedt, kde lze dokazat, ze tuto mapu mizeme
vygenerovat (diikaz v dokumentaci). Pro nas pfipad jsou mapy generované velikosti

24x24.

Nésledné na tuto vygenerovanou mapu piiddme piedem definované ukryty, které
tuto souvislost mohou lokalné narusit. Vzhledem k hlidani sousednich poli, zda se na
nich jiz kryt nenachdazi, stale neporusime moznost piesouvat se po celé mape. Diky
této podmince mohou byt vojaci rozmisténi v opacnych rozich a nestane se nam, Ze by

se n€ktefi nemohli pohybovat.

Generace mapy by Sla provést jinymi zpusoby vcetné vyuziti strojového uceni
(jeden z mych kolegli ma praci na toto téma, ale vzhledem k tématu prace jsem vybral

rychlou a efektivni metodu).

2.4. Vyuzité optimalizace

CPU, a proto vyuziva caching ve dvou €asto volanych metodéach. Prvni z téchto metod
je caching map vzdalenosti, které se pouZivaji k ziskani ptistupnych poli a jejich
vzdalenosti pro pohyb vojakl. Samotna generace vzdéalenostnich map je provedena
s pomoci vyuziti Djikstrova algoritmu na grafu moznych ptfesunt, kde vzdalenost

kazdého pohybu je 1.

Druhou metodou, kterd vyuZziva caching, je samotny raycasting mezi pozicemi.
Vzhledem k prekryvani téchto raycasti pro hledani pozic pro strelbu je nejlepsi
metodou caching vysledku samotného jednoho raycastu misto cachingu moznosti

stielby.



Alternativni pfistup predgenerovanim v obou piipadech byl zamitnut vzhledem
k dlouhému casu inicializace a moznému nepfistoupeni ke vSem cachovanym
metodam v prabéhu jedné hry. Nutno podotknout, Ze vétsi zrychleni bylo dosdhnuto
cachingem vzdalenostnich map, coz samo bylo schopné zménit rychlost algoritmu

z hodin na generaci na generace za hodinu.

Nevyhodou téchto metod je jejich nutné piepsani, pokud by byla pfidana moznost
meénit terén. V té situaci by tyto metody byly mén¢ efektivni, ale zachovaly by si lepsi

vlastnosti nez predpocitavani pti kazdé zméné mapy.

2.5. Statické Al

Samotné Al, proti kterému méfime nami vygenerovanou inteligenci, je variantou
na stavovy automat, ktery vykonava pifedem vybrané akce, u nichz zna néckteré

parametry. Tato architektura byla vybrana vzhledem k jeji popularité v praxi.

Akce, ze kterych mize vybirat, jsou: ptrebiti zbrang, stielba na cil s nejlepsi Sanci
zasahu, pfesun do pozice maximalizujici Sanci stfelit n¢jaky cil (pfesun ponechdva
alespoil jednu akci na stfelbu), pfesun na pozici s vysokou primérnou ochranou proti
stielbe, pfesun na pozici, ktera se snazi maximalizovat oba ptfedchozi aspekty, zvySeni
obrany vojaka, pokud je v krytu. V ptipadé¢, ze jinou akci nelze nalézt, vojak preskoci
sviyj tah.

Umélou inteligenci (Al) nazyvame statickou, jelikoz se v naSem kontextu na rozdil

od Al generovaného genetickym algoritmem neméni. Statické Al v této praci

definujeme jako umélé inteligence, které nemaji moznosti uceni.
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3. Implementace genetického algoritmu

Principem celého genetického algoritmu je nasobeni vektoru vstupnich dat s matici,
kterou generuje geneticky algoritmus. Tyto hodnoty jsou vyuzity jako hodnoty
vhodnosti dané akce, které jsou stejné jako pro statické Al. Tato metoda je odlisna od
vice zkoumanych metod strojového uceni vyuzivajicich genetické algoritmy diky

tomuto vyuziti matic.

Podobné prace vyuzivaji jiné metody, napfiklad stromy chovani [15], nebo
jednodussi optimalizace vah jednotlivych akci pro hrani real-time strategii jako
tahovych, kde jsou Casové intervaly vyuzity pro abstrakci hry na tahovou strategii [16].
Tyto metody by se pro nas piipad daly také pouzit, ale vzhledem k mozné vyhodg¢,
kterou by skytala moznost porovnani vhodnosti akci byla vybrana metoda
optimalizace matice. Tim se pfiblizujeme architektuie zmifiované v praci Maurice
Bergsma a Pietera Sproncka [17]. Je nutno zminit, Ze by zde $lo optimalizovat i pohyb
hrace samostatné misto vybirani akei, ¢imz se jiné prace v kontextu tahovych strategii

také zabyvaji [18].

Pti programovéni byly mimo jiz diive zminéné zdroje vyuzity sekce o genetickych
algoritmech z knih od Laurence Moroneyho [19], Francese Buontempa [20] a M. Tima
Jonese [21].

Samotny geneticky algoritmus byl naprogramovan na principu samoucenti, tedy bez
moznosti porovnavani externiho fitness value. Timto zarucujeme, ze pokud je tato
metoda vhodna pro vytvoreni vylepSené¢ho Al oproti automatu popsanému v minulé
sekci, nebude nutné programovat tento automat v ostatnich hrach, pokud bude pouzita

tato metoda uceni.
3.1. Ohodnoceni generace

Tento ptistup ma ale zasadni problém. Oproti standardnimu vyuziti genetickych
algoritmii nemtzeme vyuzit globalniho ohodnoceni fitness value, jelikoz neni vici
¢emu porovnavat. Pro spravné relativni porovnani hodnot tedy musime ohodnotit
kazdého jedince s kazdym jinym, jinak bychom nemohli spolehlivé zjistit, které¢ matice

jsou oproti ostatnim lepsi.
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Samotné ohodnoceni je provadéno sadami her mezi kazdym parem odliSnych
jedinct, kde se pfi kazdé hife méni, kdo zacina jako prvni. Za vyhru jednotlivé hry
dostava Al 2 body, nevyhraje-li ani jedna strana do ¢asového limitu, dostavaji ob¢
strany 1 bod a za prohru nedostavaji zadny. V algoritmu je nasledné moznost tuto
hodnotu umocnit na druhou mocninu, pokud chceme, aby algoritmus byl vice

naklonén lep$im feSenim. Tato hodnota je nastavitelna v konfiguraci.

Je nutné zde podotknout, ze toto ohodnoceni se liSi od standardniho 3-1-0 ve
sportech. Diivod je jednoduchy: pokud bychom méli dvé umélé inteligence, které jsou
stejné dobré (50% prohra, 50% vyhra) a dvé, které skoro vzdy remizuji, pak bychom
vzhledem k celkovému pfidani bodi nadhodnocovali prvni par. Moznost jiné

konfigurace je vSak pfidana do konfigurace souboru.

V tomto kroku je dilezita paralelizace. Na modernim procesoru s velkym
mnozstvim logickych jader jsme schopni zrychlit vypocet o vice jak jeden fad, coz
spolu s optimalizaci samotné hry umoznuje sledovat postup samotného algoritmu
v realném cCase 1 na domacich pocitacich. Samotné vypocty her neparalelizujeme
vzhledem k limitacim context switchingu. Na naSem domacim pocitaci toto zhorsilo

¢as na generaci i pies lepsi teoretické vyuziti procesoru.

Nejlepsi matice z generace je nasledné ohodnocena oproti statickému Al ve velkém
poctu her. Zde lze také vyuzit paralelizaci, nyni na jednotlivé hry. Tato matice je 1 se
svym poctem vyher nasledné ulozena do souboru formétu .txt, ze kterého je mozné
matici rekonstruovat a zjistit, kolikaprocentni byla jeji vyhernost. Hry, které skonci
remizou, z vysledku vynechame, jelikoz z ohodnoceni nevime, jakym zpiisobem by
hra skoncila. Vice ohodnoceni by bylo moznych, ale tim se dostdvame do optimalizace

vice cill, které nelze jednoznacné setadit.

Nasleduje vytvofeni dal§i generace, kde podle poméru rodi¢ti a novych matic
vybereme nejlepsi matice této generace, které zlistanou a doplnime novymi maticemi
vytvoienymi kiizenim starych matic. Iterace skonc¢i ve chvili, kdy dosahneme bud’
danych vysledkt (zde vybrano jako vyhra 70 % her proti nasemu statickému AI), nebo
daného poctu generaci. Diivod vybrani takto vysoké vyhernosti je, Ze tim snizujeme

Sanci, ze algoritmus dosahne takového vysledku pouhou Sanci.
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3.2. Kfizeni a mutace

Selekce pro kiizeni probiha selekci dvou rtznych rodi¢t z vazené rulety. Zde
existuje vice moznosti, ale pokud jiz mame relativni fitness value, selekce z vazené
rulety neni o nic horsi nez jakykoliv jiny druh selekce, jelikoz pro vypocet relativniho
fitness value vyuzivame porovnani vSech metod proti sobé. Pro zamezeni
nekonecného opakovani je v selekci unikova varianta, kdy pfi opakovaném vybirani
té samé hodnoty vybereme nejlepsiho souseda podle fitness value. To neni nutné, ale
pro situace, kdy jedna hodnota zna¢né pievySuje ostatni, bychom tim mohli zna¢né
snizit riznorodost populace. Turnajova selekce by zde byla mozn4, ale nezbavime se
tim nutnosti vypocitat vSechny hry. Proto tuto metodu nepouzivame i pfes jeji

ekvivalentni vysledky.

Samotné kiizeni probiha selekci po jednotlivych hodnotdch v matici, kde kazdy
rodi¢ ma stejnou Sanci zanechat svij gen. Postupem, ktery zde byl vyzkousen
a zamitnut, bylo kiiZeni po sloupcich matice, jelikoz kazd4 hodnota mlze podstatné
ovlivnit vypocet (napiiklad pokud v jedné matici mame lepsi vahu pro Sanci zésahu,
ale druhd mé zbylé lepsi, pak bychom zbyte¢né ptidavali restrikci na vybér). Misto

toho mame nyni $anci vybrat v§echny ,lepsi‘ hodnoty.

Sance mutace je také nastavitelna pro oba typy v praci. Prvnim z téchto typti je mala
mutace, kterd ma Sanci nastat jednou pro kazdé pole. Dodanou soucasti tohoto
algoritmu je annealing: jinak feceno, v konfiguraci je moZné zapnout, zda se
s pokracujicim procentem z celkového maximalniho poctu generaci bude snizovat

Sance této mutace aZ na limitni hodnotu pro posledni generaci.

Druhym typem mutace je ,velkd‘ mutace, ktera zameéni celé sloupce matice. Tato
mutace je mnohem vzacnéjsi (jen jednou pro kazdou matici) a reprezentuje zameénu

vypocti vhodnosti jednotlivych akei. Pro tuto mutaci annealing neprovadime.
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4. Uzivatelska dokumentace

Jelikoz je nas program navrZen pro vyuziti vyvojafem hry, mizeme usoudit, Ze jsou

schopni zkompilovat program a piipadné jej editovat pfed samotnym pouzitim.

Samotny program je navrzen jako konzolova aplikace, kterou Ize spustit z jediného
bodu. Tim myslime zkompilovany program z ptilozeného souboru, ktery je nami
cileny uzivatel schopen zkompilovat a néasledné spustit. Tim se automaticky spusti
algoritmus, ktery se bude ucit na instanci hry z nami definovaného souboru. Po
zakonceni algoritmu bude tento konec vypsan na konec konzolového vystupu. V tuto

chvili 1ze program zakoncit dle instrukci v konzoli.

Dokumentace pro hru bude ptiloZzena spolu s odkazem na hru, jelikoz se nejedna

pouze o mé vlastni dilo a z toho diivodu ji nemohu pfilozit jako soubor k tomuto dilu.
4.1. Uprava konfigurace souboru

Pro tpravu konfigurace souboru ndm slouzi dvé statické tfidy uvnitf programu:
Ttida Config v souboru Config.cs a GAConfig v souboru GAConfig.cs. Tyto tiidy
v sob¢ maji konstanty, na n¢z se celd hra odkazuje. Komentéate v kodu jsou psany

anglicky.

Editaci konstant samotné hry jsme schopni vytvofit rtizné verze hry bézici na
stejném enginu, které mohou mit riiznd nastaveni. Samotné konstanty jsou popsané
komentati v kodu, kde jsou i doporucené a testované limity pro spravny chod funkci
(mimo né¢ nemiZeme garantovat chod programu). Zde se tedy zastavime nad

moznostmi, které nam tato nastaveni nabizi.
Zménou konstant v souboru Config.cs pted kompilaci mizeme nastavit:
e Konstanty pro samotny gameboard, zde obranné bonusy vojaka
e Statistiky vojaka vyuzitych pro simulaci a jejich zbrani
e Pozménit vypocet presnosti zbrané vojakl
e Zmeénit maximalni a minimalni vysku mapy a vyskyt kryti na mapé

e Zmgnit velikost mapy.
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Zménou konstant genetického algoritmu jsme schopni zménit chod samotného

uceni a priorit pro program. Tyto moznosti jsou:

e Pocet her pro ohodnoceni jak relativniho fitness value, tak proti statickému

Al
e Pome¢r rodicii a déti v nové generaci

e Maximalni pocet generaci a procentualni vyhernost proti statickému Al pro

predcasné ukonceni
e Pocet vojakl pro obé¢ ohodnoceni zvlast
e Velikost generace
e Uprava fitness value umocnénim
e Moznost annealingu
e Nastaveni ohodnoceni pro generaci.
4.2. Format vstupu/vystupu
Forméat souboru s matici pro vstup/vystup je soubor formatu .txt s jednotlivymi
polozkami oddélenymi novym fadkem. Ty jsou v tomto potadi:
e Pocet fadek matice (1 fadek)
e Pocet sloupct matice (1 fadek)

e Jednotlivé polozky v matici (desetinnd cisla) steckou mezi celou
a desetinnou Casti, sefazené po fadcich (pocet fadki zavisi na mnoZstvi

polozek v matici, i téch nulovych)
e Pokud ukladdme vyhernost, nasleduje fadek ,,Winrate* (1 fadek)

e Vyhernost ve formé desetinného ¢isla (1 fadek).
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3 Pocet radki matice

2 Pocet sloupcii matice
-9.531748644163184 Polozka matice na pozici [1,1]
8.94721474113365 Polozka matice na pozici [1,2]

0.47671614981244126 Polozka matice na pozici [2,1]

0.6748752049692825 Polozka matice na pozici [2,2]
-0.7731763909044211 Polozka matice na pozici [3,1]
-5.875104761084344 Polozka matice na pozici [3,2]

Winrate Textovy retezec ,, Winrate *

0.47 Vyhernost této matice proti statickému Al

v daném kole

5) Priklad datového formatu pro uloZenou matici velikosti 3x2. Hodnoty tucné
bezpatkove, popisky kurzivou.

Pro spravnou funk¢énost forméatu by na zadném fadku nemély byt mezery, tabulatory
ani jiné znaky az na nové fadky. Jakékoliv znaky za takto definovanym souborem

budou ignorovany a soubor bude pfijat.
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5. Programatorska dokumentace

V této Casti se zaméfime na dokumentaci dualezitych ¢asti programu pro tdrzbu,
praktické vyuziti a upravu pro jiné ucely. Navic se zaméfime na jedinou vybranou
knihovnu a divod jejiho vybéru a nasledné na jednotlivé soucasti programu po

souborech.
5.1. Math.NET Numerics

Tato knihovna byla vybrana vzhledem k podpofe libovolné velkych matic
a jednoduché konverze mezi polem a matici. Toto je rozdilné oproti podobnym
knihovnam vcetné systémovych, které matice libovolnych velikosti nepodporuji.
Samotna systémova knihovna navic nepodporuje ani matice datového typu double,

¢imz dale omezuje své vyuziti.
5.2. Actions.cs

Akce jsou psany pres spole¢ny interface [Action, kde pro kazdou akci je v enum
ActionType zavedena samostatnd polozka. Kazd4 funkce ma vlastnosti cooldown
a remainingCooldown popsané v komentarich samotného interface, zatimco metody

IsPossible, TryExecute a Execute jsou zodpovédné za samotné fungovani akce.

Télo metody Execute a metoda, kterd se vénuje moznosti akci vykonat, by mély byt
napsany do tfidy Gameboard, ¢imZ splnime design hry, ktery jsme zminili v jedné
z predchozich kapitol. Pro pfidani této akce do schopnosti vojaka musime samostatnou
instanci piifadit do akci daného vojaka. Pokud bychom sdileli instance, miZeme

docilit globalni, nebo tymové limitace dané akce.
5.3. Config.cs, GAConfig.cs

Tyto tfidy obsahuji statické proménné pro konfiguraci samotné hry, respektive
genetického algoritmu. Pro blizsi popis jednotlivych proménnych a moznych zmén
v konfiguraci (spolu slimity hodnot) odkazuji na uZivatelskou dokumentaci

a komentare v kodu.
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5.4. GAlnterpreter.cs

Soubor GAlnterpreter obsahuje dvé tiidy: GeneticAlgolnterpreter a GAUtils. Ttida
GAlnterpreter slouzi pro interpretovani Al matice jako umél¢ inteligence, skladajici
se z funkci definovanych v interface IAl, funkce pro vykonani jedné akce a vykonani

spravné akce dle indexu.

Pro pfidani dalSich akci by se musela rozsifit jak matice, tak funkce
execActionBylIndex. Zde je diilezité dodat, Ze vzhledem k vyuziti knihovny Math.NET
Numerics lze zadat libovolné velkou matici. Je na programatorovi, aby zajistil

spravnou velikost.

Druhou tfidou v tomto souboru je staticka tfida GAUTtils, kterd umoziiuje nacitani
a ukladani matic. Pro specifikaci formétu souboru se odkazuji na uzZivatelskou

dokumentaci.
5.5. Gameboard.cs

Ttida Gameboard slouzi jako hlavni centrum dtlezitych funkci celé simulace
aengine celé hry. Je zcela zodpovédna za vytvafeni map, vykondvani akci

a zodpovidani otazek jako jsou vzdalenostni mapy, nebo moznosti stielby.

Funkce CanMove, CanShootEnemy, CanReload a CanTakeCover jsou vSechno

funkce, které odpovidaji, zda je dana akce ve jmén¢ funkce mozna.

Funkce ExecuteReload, ExecuteMove, ExecuteTakeCover, ExecuteSkip
a ExecuteShoot tyto akce vykonaji, pokud jsou splnény podminky jejich vykonani,
jinak vyhodi vyjimku kvili jejich nemoznosti.

Stiileni je provedeno pomoci raycastll zpozice vojdka a sousednich pozic

vzdalenosti 1 obéma sméry do pozice nepfitele a jeho sousednich pozic vzdalenosti

1 jen smérem z pozice nepfitele.

Raycasting samotny vyuziva faktu, ze se nachazime v prostfedi sestaveném pouze
z krychli: Tedy, nemusime se starat o souvisly raycasting, sta¢i ndm projit vSechny
hrany, kde bychom mohli --- a vypocitat, zda jsou tyto pruseciky spravné. Nadale
muzeme tyto raycasty zjednodusit odebranim vySkovych raycasti, jelikoz ty budou

pokryty jednou ze sousednich hran.
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Pro ziskani Sance se trefit zdané pozice na danou pozici existuje funkce
GetHitModifiers, kterd pro integraci do hry vydava kromé listu vSech statistik
ménicich Sanci zasahu i jejich jména. Tato funkce také ma overload pro stielbu z dané

pozice.

Pro ziskani vzdélenostnich mapy z dané pozice 1ze zavolat funkci GetDistanceMap,

ktera je implementaci Djikstrova algoritmu v grafu sousednosti s délkami hran 1.

Tato funkce je rozSifena funkci HasRouteBetween, ktera odpovida, zda existuje
cesta mezi dvéma pozicemi a zpétné posila 1 danou cestu. Pro tuto funkci existuje

volitelny parametr maximalni délky cesty.

Pro spravné vytvoreni nového gameboardu bez manuélniho zasahu je nutno zavolat
funkci SetUpGame, ktera sefadi dané vojaky pro hru, pfifadi jim zadanou umélou
inteligenci a nasledné¢ vytvoifi novou mapu pomoci funkce SetMap. Prvni se
vygeneruje spojitda mapa pomoci podminky, ze kazda vyska muze byt maximalné

o 1 vzdalena sousednim vygenerovanym vyskam.

Pro ovéfeni, Ze tato mapa bude spojita, nam staci uvazovat generaci z jednoho rohu
do stfedu, jelikoz mapu zrcadlime. Protoze generujeme dle manhattanské vzdalenosti
z rohu, vime, Ze mdme maximaln¢ dve pole, kterd byla vygenerovana, a tim ovliviiuji
nové pole. Jelikoz ale tato pole maji jednoho spole¢ného rodice, jejich vyska se
nemuZe liSit o vice nez dva, a tedy podle pravidel existuje hodnota takova, ktera je od
obou maximalné¢ o jedna vzdalena. Pro zajimavost: ditkkaz se da rozsifit i na sttedovou

symetrii misto osové, 1 kdyZ tim se zde nebudeme zabyvat.

Nasledné jsou na tuto mapu piidany kryty tak, aby zachovaly prostupnost pomoci
pravidla, Ze pfi generaci krytd se zd&dné dva nemohou dotykat v maximové metrice.
Proto vzdy existuje cesta mezi kazdymi dvéma kryty. JelikoZ mapa neni nutné v rozich
spojita (a zde by mohla nastat chyba v generaci pro rohy), zakazujeme generaci krytt
na okrajich mapy a v manhattanské vzdalenosti 2 od rohu mapy vzhledem k moznym
tvarim krytd. Nasledné¢ provadime korekci po diagondle, kde mohou vzniknout

neopustitelné pozice.

Na zavér zde zminime, jak je vyfeSena sekce posloupnosti taht vojakt. Tato sekce
je feSena tak, Ze na zacatku funkce SetUpGame rovnomérné rozmisti vojaky obou

stran s tim, Ze prvni vZdy bude vojak v listu greenTeam. Pfi smrti jakéhokoliv vojaka
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je dany index odebran z obou listi a piipadné je provedena korekce momentélniho

indexu. Toto je zajiSténo ve funkci ProcessDeath.
5.6. GeneticAlgo.cs

VétSina této sekce byla prodiskutovéna v sekci implementace, zde jen rozsifime

nekteré dulezité body.

Vyhodnoceni matice probihd hrou kazdého Al skazdym jinym. Funkce
TrainNewAl a EvalWithBaseAl vyuzivaji funkce Parallel.For pro paralelni zpracovani
a tim vysledné velké zrychleni vypoctl. Jelikoz ukladame vysledky samostatné pro
kazdé parovani, funkce nemusi pouzivat zimky mimo téch na samotnou konzoli, kde
se vypisuje status programu. Funkce EvaluatePairing provadi samotny vypocet

a prohledavani.

Jelikoz byla tato ¢ast pomérné detailné popsadna ve zbytku prace, zbylou

dokumentaci lze najit v sekci o genetickém algoritmu.
5.7. TAlcs

Soubor IAl.cs obsahuje primitivni interface pro moznost zmén umél¢ inteligence
ve hte, statické tfidy AIUtils a ExecutionUtils a nakonec napevno zakddované Al ve

tfidé AIAutomaton.

Interface samotny obsahuje metody executeTurn, executeMove a copyThisAl.
Prvni dvé metody reprezentuji potencialné odliSné metody vyuziti interface pro hru,

které by vzhledem k designu metody mély z vétSiny béZet uvnitt tiidy Gameboard.

Ttida AIUtils umoziuje hledani samotnych jednoduchych pohybt pro Al (pfesun
na nejlepsi utocnou/obrannou pozici mezi jinymi — jména funkci popisuji jejich
funkci), zatimco ExecutionUtils poméha pieklenout mezeru mezi akcemi a Al

jednotlivych vojakt vyhledanim a vykonanim dané akce.

Al a schéma jeho automatu Ize najit v sekci Implementace hry.
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5.8. SoldierInstance.cs

Tato tfida ndm slouzi jako jednotliva instance vojaka, ktera dohromady ma vSechny
jeho dulezité akce. Jedna se o lehce rozsifeny container pro vojéka, ktery v sobé ma
nekolik metod, které se pouzivaji jako utilities. Lehkou vadou na této tiid¢ a
potencialni budouci zménou je piepsani pozice z dvou jednotlivych proménnych na

tuple, ktery je standardem ve zbytku programu.

5.9. PrimitiveTests.cs

Pro otestovani funkce enginu slouzi obsah souboru PrimitiveTests.cs. VSechny
testy spoustime funkci RunTests, ktera spusti kategorie testil, jez pokryvaji vétSinu
enginu (ne samotny geneticky algoritmus). Tyto testy jsou rozdéleny do Ctyt kategorii:
line-of-sight testy, possibility testy, execution testy a nakonec herni testy. Kazda
kategorie provadi vice testll najednou a vyda vysledky za celou sekci, pfipadné

i s ¢asti, kde se stala prvni chyba (po chybé¢ testy nepokracuji pro zbytek kategorie).

Spolu s t€émito metodami se v souboru nachazi staticka tfida TestUtils, ve které se
nachazeji pomocné funkce pro testy. Testy nebyly navrZzeny s pomoci testovacich
frameworkt kvili brzké interpretaci a pro zlehceni implementace do herniho enginu

1 ptes vyhody, které by unit testing pfinesl véetn€ moznosti 1épe uzavtit vétSinu metod.

5.10.SoldierClass.cs

Ttida SoldierClass byla navrZena jako moZné rozsifeni piipadné hry do strategické
¢asti, kde SoldierInstance ptebira hlavni roli pro jednotlivou hru, SoldierClass funguje
jako kontejner pro neménné data samotného vojaka: nezménéné statistiky, jakou zbran

ma a jeho akce.

5.11.Stats.cs

Ttida Stats je data carrier pro dulezité statistiky jednotlivych vojaki a pti ptipadném
roz$iteni také jejich vybaveni. Samotna tfida nabizi moZnost s¢itani dvou instanci

a negace jedné, diky ¢emuz Ize provadet zakladni aritmetiku.
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5.12.WeaponClass.cs

WeaponClass je celkové koncipovana jako tiida, ve které mtizeme definovat zbrané
vojéka. V této tfid¢ jsou ulozeny statistiky dané zbrané€, vypocet presnosti a jak moc
problémy, je vypocet presnosti, ktery se fidi vzdalenosti od optima a ptidava/odebira
piesnost od vojaka (pro sniZeni je nutné mit nastavené negativni hodnoty v danych

proménnych).
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6. Projektova dokumentace

V této Casti se budeme vice neformélné vénovat nékterym rozhodnutim, vybéru

algoritmi a obecné soucastem programu, o jejichz vyvoji by mélo byt feceno vice.

Prvni z té€chto sekci je vybér primitivniho testovani oproti jinym metodam. Tato
metoda byla vyuzita ze dvou hlavnich divodu: jednoduchost integrace do hernich
engind, jelikoz informace o testech pro herni enginy nejsou dobie dostupné a také
relativné malé zkuSenosti s jejich vyuzitim. Vzhledem k problémtim, které ale timto
rozhodnutim nastaly (projekt je mnohem vice otevieny, nez by bylo vhodné)
nemiizeme sekci povazovat za optimalni feSeni. Pokud bych mél vice €asu, zaméftil

bych se na tuto souc¢ast mnohem vice.

Dalsim dualezitym rozhodnutim je caching. Jak jiz bylo fe¢eno dfive, caching dvou
specifickych funkci ndsobné zrychlil funkénost programu. Ten byl implementovan po
zkuSebnim spusténi genetického algoritmu, kdy performance profiler ukazoval, Ze
v urcitych funkcich program stravi dohromady ptfes 90 % cCasu. Vzhledem k témto
vysledkim by to znamenalo, Ze i prvni experiment, diskutovany v dalsi sekci, by bézel

zhruba mésic.

DalSim problémem, ktery nastal jiz pfed minulym zminénym problémem, je
nevyuZiti interfaces pro nékteré tiidy: U zbrani a vojadkl se timto ztraci urcita
variabilita, kterd snizuje moznosti pro dal$i vyvoj. Pro zbran€ toto neni velka
nevyhoda, ovSem vzhledem k architektufe programu, pfevzaté ze stolnich her, by se
pro pfidani jinych typl jednotek (tieba drond) musela zménit koncepce tiidy
soldierInstance.

Nadéle by m¢la byt zminéna pon€kud nepiehledna ¢ast vyuzivani akci umélou
inteligenci. Tuto soucast by Slo nejspiSe naimplementovat 1épe, vzhledem k nutnosti

prekladu pfes tfidu ExecutionUltils.

Poslednim bodem, kdy tento program narazil na pomérné velké nevyhody, o
kterych nebylo moc feceno, je samotné vyuziti knihoven: Knihovny nehraji nejlépe

s hernimi enginy, v nékterych ptipadech se musi kvlili nim instalovat extenze editor.

22



7. Experimenty a analyza vysledkii

7.1. Prvni experiment

Pfi prvnim bchu algoritmu nebyl annealing vyuzit, fitness value bylo umocnéno
a algoritmus bézel na generacich velikosti 25 jedinct po dobu 1180 generaci. Béhem
této doby nebyla prekondna dana vyhernost po dobu 45 hodin a 38 minut na modernim,
8jadrovém procesoru (16 logickych jader) s taktovaci frekvenci ptes 4.5 GHz. Z toho
ziskavame pramérny ¢as cca 2 minut 19 s na generaci na tomto procesoru. Nasledujici
grafy ukazuji vyhernost nejlepSiho jedince v dané generaci a ndsledné primérné

hodnoty vysledkl v algoritmu.

Uspé&snost v jednotlivych generacich
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6) Spojnicovy graf vyvoje tspéSnosti po generacich
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Klouzavé primeéry vyhernosti
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7) Graf klouzavych priméri vyher

Z vysledkii je vidét urcité zlepSovani vcetné nékolika bodd s velmi dobrymi
procenty vyher. OvSem i v pozd¢jSich generacich vidime Casté vysledky s vyhernosti
znacn¢ pod polovinu. Z vysledkl je dale mozné nahlédnout postupné zpomaleni az

zastaveni rastu prumérné vyhernosti.
7.2. Druhy experiment

V druhém experimentu byl vyuzit annealing a upustili jsme od mocnéni vysledkii.
Navic jsme zvétsili populaci na 35 jedinci, coz zvysilo nutny pocet porovnavani z 300
pro 25 jedincti na celkovych 595. Tim se primérny €as na generaci vice nez
zdvojnésobil. Algoritmus béZel po dobu tii dni, 16 hodin a 9 minut, coz nam dava ¢as
na generaci v prumeéru 5 min 17 s. Nize jsou prezentovany vysledky pro tento prib¢h

algoritmu.
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Uspésnost v jednotlivych generacich
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V tomto experimentu algoritmus zacinal s mnohem hor$i pocatecni matici a
algoritmu tedy trvalo dosdhnout podobnych vysledkti mnohem déle. Je zde také vidét
sekce v prvnich 250 generacich, kdy klouzavé priméry naopak ukazuji na zhorSeni

vyhernosti.
7.3. Analyza vysledki

Jak lze jiz z vySe uvedenych grafii nahlédnout, pfi samouceni naseho algoritmu
primérnd vyhernost stagnuje blizko 50 %. Nemizeme tedy fici, Ze bychom nasim

algoritmem urcité nalezli umélou inteligenci, ktera statické Al predci.

Hypotéz pro tento vysledek je mnoho, nyni tedy prezentujeme nékteré z nich. Prvni
z téchto hypotéz je, Ze pocita, vyuzity k praci na tomto algoritmu, nebyl dostate¢né
vykonny pro toto vyuZziti. Vzhledem k simulaci na CPU misto GPU a celkové
vypocetni sile je mozné, Zze jsme nemohli ziskat dostatecn¢ presné relativni
ohodnoceni, nebo jsme nemohli vyuzit dostate¢né velké generace ¢i dostatecny pocet

vstupnich dat, a tim jsme se zastavili v lokalnim optimu.

Vzhledem k vysledkiim druhého experimentu se jevi nemoznost vyuzivat annealing
jako nepravdépodobny scénarf, jelikoz po urcitém ¢ase se priabéh obou experimentl

za¢ne chovat podobnym zpiisobem.

Dalsi hypotéza, ktera se jevi jako mozné vysvétleni zastaveni konvergence, se tyka
poctu akci, které ma uméla inteligence k dispozici. Tato hypotéza piindsi prostor pro

dalsi vyzkum. Jako u prvni hypotézy vSak nardZime na limity v podobé vypocetniho

¢asu pro ovéfeni této hypotézy.

Mezi hypotézy lze také zatadit problém klasifikace fitness value: je mozné, ze
vysledky jsou ovlivnény vyuzitim jediného fitness value pro ohodnoceni jednotlivych
vygenerovanych umélych inteligenci. Nasi hypotézou je, Ze vyhernost 1ze rozd¢lit do
vice hodnot, pro které optimalizujeme a ziskame tim vicedimenzionalni prostor fesent,
ktery je schopen 1épe zachovavat lepsi vysledky. Pro vice dimenzi je vSak problémem

klasifikace téchto hodnot a nasledna propagace do dalSich generaci, kterd je netrivialni.

Posledni zde zminénou hypotézou bude typicky problém optimalizace samoucicich
se systémt: optimalizace programu dale pokracuje, ale jednotlivé umél¢é inteligence se

zacnou specializovat proti sob&é samym a ztrati tim mozZnost 1épe abstrahovat problémy
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proti nasemu vysledku. Toto je jedno z moznych vysvétleni pro pozorované zhorSeni

prumérné vyhernosti v druhém experimentu pted zlepSenim celkové vyhernosti.

Kazda z téchto hypotéz nebo jakédkoliv jejich kombinace je moznym vysvétlenim,
pro¢ algoritmus stabiln¢ nedosahoval vyssi vyhernosti. Nemtizeme vSak ani zavrhnout
moznost, ze jsme se dostali k hranici mozného zlepSovani proti naSemu statickému Al
Vzhledem k vysledkim vsSak lze fici, ze tato metoda je schopna urcité urovné

samouceni pro tuto situaci, a ze dalsi vyzkum by byl pro tento problém piinosny.

I pfes tyto nejasné vysledky jsme nasledné tuto hru implementovali do pocitacové
hry v enginu Unity, kde je mozné nacist umélé inteligence spravného formatu a hrat
proti nim. Bohuzel se vyskytly potize vzhledem k zapojeni kolegli do implementace
a hra tedy nebyla dokonéena vc¢as pro provedeni prizkumu hraci. Odkaz na hru je

vSak pfilozen jako ptiloha pro moznost hry proti témto umélym inteligencim.
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8. Zavér

V této praci jsme navrhli a nasledné¢ implementovali novou metodu generovani
umélé inteligence genetickym algoritmem pro tahové strategie. Zminili jsme jeji
implementaci, potize s vyuzivanim jen relativniho fitness value a mozné vylepseni
implementace programu. Nasledn¢ jsme analyzovali dva prubéhy takového

generovani umélé inteligence a podali hypotézy k jejich pribéhu.
8.1. Budouci prace

Vychodiskem pro dalsi prace by v tomto piipadé bylo vyuziti vétSiho vypocetniho
vykonu a lepsi optimalizace pro tuto metodu, ¢imz by mohly byt piekonany limity

genetickych algoritmil pro malé generace.

Dal$i moznou navazujici praci je porovnédni s ostatnimi moZnymi metodami
generace umélych inteligenci a z toho navazujici otazka, zda tato metoda mé moznost

vyuziti v tomto problému, nebo zda existuji jiné, lepsi metody, které by Sly vyuzit 1épe.

Jinou moznou cestou je rozsifeni samotného problému bud’ na jina vyuziti, nebo
roz§ifeni moznosti v tahovych strategiich a nésledna analyza chovani za takto
nalezenych podminek. Pro tuto metodu by také bylo nutné zvysit vypocetni vykon, coz

by pomohlo s rychlosti chodu programu.

Poslednim zde zminénym pokraCovanim je analyza chovani takto generované
umélé inteligence pro hry s dalSimi hraci. Jak bylo zminéno v Gvodu, lepsi chovéani

oproti dnesnim metodam by bylo dostatecnou vyhodou pro vyuziti této metody.

Pokud vSak tyto metody selZzou, je znaSeho hlediska jednodussi a casové

efektivnéjsi vyuziti dnesnich metod. Presto vSak ziistava vyvoj umélych inteligenci do

N4

pro budouci vyzkum, at’ jiz pro genetické algoritmy ¢i jiné, nové metody.
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