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Uvod

Umelé inteligencia ma v dnesnej dobe nespocetného vyuzitia. Od pomoci Tu-
dom v medicinskych diagnézach cez finanént spravu v elektronickych aukcidch
az po zabavu v pocitacovych hrach. My sa v tejto praci zameriame prave na jej
hoci zabavny, no nie trividlny podiel v uz spominanych pocitacovych hrach.

Prave herny priemysel zaziva v poslednych rokoch enormny rozkvet, celkové
zisky dosahujic obrovskych sim. Rastiica vypoctova sila a nizka cena osobnych
pocitacov vydlazdila cestu zabezpecujticu pristup pocitacovych hier masam ludi,
sirokej verejnosti. To umoznilo oblasti pocitacovych hier zazif revoliciu a ich
popularita medzi verejnostou neustale stipa. Tento trend nasytil fakt, ze sprvu
nemotorné a malo prifazlivé hry sa stali hrami, ktoré si zabavou, poézitkom,
skvelym stravenim volného ¢asu a niekedy i zivotnym stylom.

Ako ale trend ,hier ako volného casu“ rastie, uzivatelia poc¢itacovych hier, inak
zvani hrdci, su prirodzene zavaleni kvantom hernych titulov saturujtc ich neus-
tale viac narocné poziadavky. Kazdym dnom bazi hra¢ po vacsom zazitku, akeii,
vernosti hranej hry. Co najlepsie uspokojenie tychto potrieb prinasa do herného
priemyslu predmet, ktory mu bol na pociatku neznamy, a to predmet konku-
rencie. Tvorcovia hier st niteni prichadzat s novymi, nevidanymi napadmi, ich
vytvory nech st ¢o najzivsie, najrealnejsie, najautentickejsie.

Ako priklad bude urcite dostatocny udiv hraca bojujticeho v strielacej hre,
ktorého porazi protivnik ovladany pocitacom, pretoze sa nesprava ako robot, ale
ukazuje znamky ludského premyslania, zatahujic hraca hlbsie do hry. A prave tu
vidime dolezitost umelej inteligencie v hrach. Dopomahaja hracovi prezit auten-
tickejsi zazitok z hrania vyustujic vo vacéSom profite hernych spolocnosti dobre
si uvedomujucich tento fenomén.

Ciele tejto prace st nasledovné:

o Vytvorit hru, programovaciu 2D strielacku, v ktorej sa uzivatel snazi pisa-
nim umelej inteligencie porazit poc¢itacom ovladanych nepriatelov.

e Snazif sa v prave spomenutej hre vycvicif nepriatelov tak, aby sa javili ako
rovnocenni stuperi uzivatelom, alebo ich pred¢ili.

Snaziac sa docielif vytycené ciele, vyskiisame si pracu s neurénovou siefou ako na-
strojom na reprezentaciu stratégie hernych postaviciek (nasich nepriatelov) a po-
kisime sa preskimat a nasledne porovnaf rozne sposoby ucenia neurénovych
sieti zalozenych na jednej z foriem optimalizac¢nych algoritmov, a sice Evolu¢nych
stratégiach.

Struktira prace bude dodrziavat ideu prvotného zozndmenia sa s problema-
tikou programovacich hier a umelej inteligencii pouzivanej v nich. Dalej si vy-
svetlime dolezité prvky spomenutej hry a pojmy, ktoré si nutné na nasledné
pochopenie experimentov vykonavanych pri u¢eni hernych postavic¢iek. Na zaver
si rozne metdédy ucenia porovname a zhrnieme vysledky.

V prvej kapitole si ukdzeme suvisiace prace, konkrétne hru vytvarajicu za-
klady pre velky rozsah programovacich hier a tiez predstavime niekolko sposobov,
ktorymi sa uberali pri u¢eni umelej inteligencie ini.



V druhej kapitole sa zozndmime s programovacou hrou zvanou Puppet Wars,
ktora nam posluzi na skiimanie a testovanie uc¢enia umelej inteligencie. Vysvetlime
si zakladné pravidla hry a zasady pri programovani vlastnej umelej inteligencie.

Tretia kapitola bude venovana pochopeniu terminov ako evolucné programo-
vanie a neuronové siete, ktoré sa buda hojne pouzivat v dalsich castiach prace
a vyuzijeme ich pri vytvarani a uc¢eni umelej inteligencie.

Stvrta kapitola sa zameria na problémy spojené s evoliiciou umelej inteligencie
v hre PuppetWars a detailne si popiseme parametre s evoliiciou spojené.

V piatej kapitole si predvedieme experimenty zamerané na ucenie neuréno-
vych sieti. Vyskasame pracu evolu¢nych stratégii pouzijic ich na ¢i uz populdr-
nych viacvrstvovych neurénovych sietach, tak i na menej znamom modely ako su
rekurentné neurénové siete.



1. Suvisiace prace

V tejto kapitole si priblizime programovaciu hru, ktora dala vznik hre Puppet-
Wars, teda hre pouzitej v tejto praci. Dalej si priblizime niektoré zaujimavé spo-
soby ucenia umelej inteligencie.

1.1 Programovacie hry

Tento mozno trochu vagny termin, programovacia hra, definuje hry, ktoré
sa mozu lisif zanrom, ovladanim, ¢i spracovanim, no maju jednu spolo¢nu vlast-
nost. A sice nas hra nati programovat k dosiahnutiu ultimatneho ciela hry. Ty-
picky programovanim v tychto hrach ovladame bojovnika alebo babku, vSeobecne
objekt, ktory je vypusteny do herného prostredia. To ako si v hre pocina sa priamo
odzrkadluje na kvalite napisaného kodu.

Zakladné prvky, ktoré ma velka vécsina programovacich hier su:

e Programouvaci jazyk so sadou inStrukcii ovladajici programovany objekt.
o Prekladac, alebo (typickejsie) interpret tohto jazyka.

o Herné prostredie so sadou pravidiel, zabezpecujice pozadovany chod hry.

V stcasnej dobe existuje mnoho programovacich hier. Ich rozmach ale zapri-
¢inil titul Core Wars [I]. Od tejto hry sa odvijala vac¢sina programovacich hier,
preto sa im aj zvykne hovorit ,corewars-like“ hry. Ako inym hram, Core Wars

.....

spravne tento titul predstavit.

1.1.1 Core Wars

Core Wars, parafrazujic [2], je programovacia hra, v ktorej dva alebo viac
programov bezi na simulovanom pocitaci s cielom zneskodnit ostatné programy
a prezit ako najdlhsie moze. Znami ako Bojovnici, programy su pisané v asem-
blérskom jazyku zvanom Redcode.

Prostredie, v ktorom programy medzi sebou bojuju je tzv. ,pamat®. Pamat je
konecné postupnost dalej nedelitelnych jednotiek do ktorych sa zmesti po jednej
instrukeii. Je cyklickd s iba relativnym adresovanim (vodi instrukcidm progra-
mov).

Programy sa skladaj z postupnosti instrukcii} Na zaciatku hry je kazdy prog-
ram nacitany do paméti (teda s celou jeho postupnostou instrukecii) na ndhodné
miesto. Striedajuc sa, kazdy program vykond jednu svoju instrukciu a posunie
ingtrukény pointer o pamétovii jednotku vpred?] Programy sa snazia zlikvido-
vat protivnikov prepisanim nimi vykonavanych instrukcii na neplatné. Ak prog-
ram vykond neplatnu instrukciu, zomiera. Takto sa programy snazia prezit, kym
ostant ako posledné ovladnuc celit pamét.

1V zékladnej verzii Redcode je 8 roznych instrukcii. Najnovsie standardy ich maji 16.
2Vpred sa pointer posunie samozrejme len za predpokladu, Ze nenarazil na instrukciu skoku.



Imp

Prvy a najjednoduchsi, no nie neddlezity program sa nazyva Imp. Sklada sa
len z jedinej instrukcie:

MOV O, 1

MOV kopiruje instrukciu. Vysvetlujic jeho chovanie, Imp vykona svoj krok skopi-
rovanim instrukcie na adrese 0 (vdaka relativnemu adresovaniu je to instrukcia
prave vykonavand) na adresu o 1 dalej. Nésledne posunie svoj pointer tiez o adresu
dalej, na ktorej je prave skopirovana instrukcia. Imp teda zahlcuje paméat svojim
telom, potencidlne prepisujic inStrukcie inych programov. Kedze negeneruje ne-
platné instrukcie (DAT), nedokéze nepriatelov zabit, priniti ich len vykonavat jeho
instrukciu, meniac kazdy program na ktory narazi na Impa.

Tento forméat hier, programovacie hry, nas zaujala natolko, ze sme sa rozhodli
vytvorit vlastni hru — hoci do iného prostredia zasadent, ale v nemalej miere
inspirovanu hrou Core Wars — ktora dala pociatok tejto praci.

1.2 Ucenie umelej inteligencie v hrach

Prvé naznaky umelej inteligencie boli k nahliadnutiu uz v antike, kde podla
mytu grécky boh ohna, zbrojar bohov Héfaistos vytvoril inteligentného robota
menom Taldos. Tento medeny muz mal za tlohu tri krat za den obist pobrezia
Kréty a na lode neziaducich cudzincov hadzat balvany. A ak sa i nejaky votrelec
dostal na sus, Talds nechal svoje medené telo rozzeravit a nepriatela zahubil pe-
kelnym objatim. Parafrazujic Pamelu McCorduckovi, umela inteligencia zacala
ako staroveké prianie ukut bohov [3].

Nizsie si ukazeme prace ktoré zaujimavym spdsobom pouzivaji neurdénové
siete a evolucné algoritmy v hrach.

V préci [4] st pouzité neurénové siete na hranie hry GO. Autori pouzili Spe-
cificky druh evoltcie. Tu sa nezameriavali na evoliciu samotnych neurénovych
sieti, tento problém radsej rozdelili na evoltuciu populacie neuronov a populacie
planov (vraviace, aké neurény treba skombinovat na vznik siete). Tymto sposo-
bom dekomponovali prehladavany priestor prehlasujic, ze tato metéda nebude
konvergovat k suboptimalnym rieseniam tak lahko ako iné.

Préaca [5] pojednava o vytvoreni hraca do hry Othello pomocou evolicie neurd-
novych sieti. Autori zvolili zaujimavy spdsob zakédovania siete, tzv. Marker-based
encoding inspirovany struktirou DNA. Siet kédovali do postupnosti celych ¢isel
pouzivajic niektoré ¢isla ako vyznamové (markery), vymedzujic v postupnosti
bloky ktoré reprezentovali konkrétne neurény v sieti. Tento postup prichadza s vy-
hodami ako moznost sicasnej evoliicie topologie a vah siete a tiez, ze samotna
interpretacia alely nie je zavisla na jej pozicii v chromozome.

Jednou z uspesnych a siroko pouzivanych metéd v neuroevolicii je NEAT [6]
(skratka pre NeuroEvolution with Augmenting Topology). NEAT je zamerand
na evoluciu sieti bez akejkolvek apriérnej znalosti o jej topoldgii. Je to implikacia
jej troch hlavnych idei. Prva, evolicia zacina od neurénovej siete s najjednodu-
chsou topolégiou, typicky so ziadnymi skrytymi vrstvami. Dalsia, NEAT si zazna-
menava, ak v evolicii doslo k vzniku siete s novou topolégiou. Toto vyuziva pre
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jednoduché zistenie podobnosti Struktury sieti, ¢o je uzitocné pri rekombinacii.
Nakoniec, NEAT chrani novovzniknuté topologie pred skorym zanikom, davajuc

im cCas na evoliciu. Této metdda bola pouzitd v praci [7] na ucenie kontroly dut
v pretekarskych hrach, dosahujtca cielené vykony.



2. Hra

Sucastou tejto prace bolo vytvorenie hry, 2D strielacky, v ktorej je mozné herné
postavicky svojvolne naprogramovat, nasledne ich vypustit do hry a sledovat,
ktorad postavicka ma stratégiu tak unikatnu, ze v bojovom poli ostane ako jedina.

V tejto kapitole sa zameriame prave na tuto cast prace. Vysvetlime si dole-
zité prvky hry nutné na pochopenie ako hry samotnej, tak i nasledujucich casti
prace. Popiseme si zakladné pravidla hry a predstavime si postavicky a objekty
objavujuce sa v nej.

2.1 PuppetWars

Hra PuppetWars je programovacia 2D strielacka. Je hrana v mriezkovej ploche
o rozmeroch m x n vytvarajucej bludisko. V tomto bludisku stoja proti sebe po-
stavicky — hrdcske figurky. Postavicky v hre bojuju ako jednotlivei alebo v timoch.
Na boj pouzivaju strelné zbrane snaziac sa eliminovat nepriatela, teda postavicku
v time inom ako je ten ich. Naviac sa v bludisku nachadzaji miesta, na ktorych
sa objavuju vylepsenia, poskytujice bonusy, alebo rozne zbrane. Hra skon¢i, ked
v bludisku ostane jediny — teda i posledny — tim hracov, respektive posledny
individualny hrac.

Co ale rozlisuje tito hru od inych ,generickych 2D strielaciek® je fakt, Ze
pohyb a akcie postaviciek nie st uzivatelom hry priamo ovladané pomocou kla-
ves, Ci mysi. Ak ma uzivatel zdujem vyhrat, je nuteny napisat zdrojovy kéd v
jazyku JavaScript, ktory bude reprezentovat stratégiu hernych postaviciek. Tato
stratégia ich bude nasledne riadit v bojovom poli a vdaka nej potencialne pridu
k zaslizenému vitazstvu.

2.2 Puppets

Nézov hry sa sklada z dvoch anglickych slov Puppet a Wars. Hoci pou-
zitie druhého slova v nazve je kvoli zdnru hry pochopitelné, prvé si zasluhuje
objasnenie. Toto slovo odkazuje na herné postavicky. Symbolizuje ich nemoznost
rozhodovania nad ich ¢inmi, teda ako babky{l| sti fahané za nitky, tak postavicky
st ovladané im pridelenou stratégiou.

Babky st vyznamnou stcastou hry. Teda je dolezité vediet ich vlastnosti a za-
konitosti, ktorymi sa riadia.

« Pohyb — Babka sa vie pohybovat styrmi smermi, a sice hore, dole, doprava
a dolava.

e Vyhlad — Inymi slovami okolie, ktoré postavicka v danom momente vidi.
Registruje objekty na polickach priamo pred nou az po prvi stenu, kde sa jej
vyhlad konéi. Ten sa ale moze naviac znizit, ak na jednom zo spomenutych
policok stoji ind postavicka. Za nou vyhlad opét konéi. Vid obr. 2.1]

1B4bka, z anglického slova puppet.



e Zdravie — Je reprezentované celym kladnym ¢islom. Vieme rozlisit zdra-
vie aktuilne a maximalne, pricom plati, Zze aktudlne zdravie pocas hry
neprekroci maximalne zdravie. Ak babku zasiahne strela, jej aktudlne zdra-
vie sa zmensi. Dosiahniic hodnoty mensie alebo rovné nule, babka zomiera
a v hre kondi.

« Rychlost — Nariaduje postavicke, ako rychlo sa smie pohybovat v bojovom
poli, teda aktu vzdialenost je schopna prejst v jednom kroku hry.

e Zbran — Nastroj, ktorym babka bojuje. Viz Zbrane.

o« Tim — Kazda babka univerzalne patri do nejakého timtﬂ Babky v rov-
nakom time bojuju za vitazstvo spolo¢ne, neznamena to ale, Ze sa nevedia
zranif.

Obr. 2.1: Dva snimky simuldcie hry predvadzajice volny (vpravo) a zahatany
(vlavo) vyhlad babky (zvyrazneny zltou farbou).

Zakladna verzia hry obsahuje tri typy postaviciek odlisujice sa pomerom zdra-
via a rychlosti. St to pomaly, no silny Knight, na opacnej strane rychly ale slaby
Skeleton a medzi nimi je kompromisny Monk (vid Tabulka .

Béabka Rychlost Zdravie
Knight 1 140
Monk 1.5 100
Skeleton 2.5 80

Tabulka 2.1: Lisiace sa vlastnosti zakladnych druhov babok.

2Jednotlivec je v time tiez, mimo neho ale uz prazdnom.



Obr. 2.2: Snimka babky zo simulécie hry s jej vlastnostami zvyraznenymi v zltych
ramcekoch (1-T7m, 2—Aktudlny Zivot, 3—Zbran, 4—Bdbka).

2.3 Objekty

V hre sa vyskytuju dva druhy objektov, ktoré moze babka vziat a nasledne
pouzit. Su to zbrane a vylepsenia. Zdielaju spolo¢nt vlastnost, a sice ich babka
dokaze vziat z na to ur¢enych miest.

2.3.1 Zbrane

Tieto objekty st vyznammnou sucastou hry. Dovoluji babke zautocit na ne-
priatela, zabranit svojej smrti a potencidlne pomdct k jej vitazstvu.
Dolezité vlastnosti zbrani su tieto:

o Sila — Tato vlastnost ukazuje, kolko bodov Zivota babke ubudne ak ju
strela z danej zbrane zasiahne.

« Rychlost strelby — Vlastnost, ktord vravi, kolko hernych fahov sa musi
od poslednej strelby vykonat pokial bude zbran schopna vystrelit opéf.

Definicia 1. Majme zbran Z so silou S a rychlostou strelby R. Potom pomer

S

V = I nazveme vykon zbrane.

chadza Pistol, dalej nasleduje Puska a na vrchole je Brokovnica s vgkonom
najvacsim (vid Tabulka [2.2] Obrazok [2.3)).

Zbran Sila Rychlost strelby
Pistol 10 24
Puska 8 12
Brokovnica 25 30

Tabulka 2.2: Vlastnosti zdkladnych zbrani.

10



& "

Obr. 2.3: Obrazky zakladnych zbrani — (zlava) pistol, puska, brokovnica

2.3.2 Vylepsenia

Tieto typy objektov poskytuji na kratky c¢as rozne bonusy babke ktora ich
pouzije. Prave podla toho aké bonusy st babke pridelené rozlisujeme tri druhy
vylepSeni (vid Obrézok [2.4):

e Vylepsenie zdravia — Po pouziti babke nastavi Aktudlny Zivot na Mawi-
malny Zivot.

o Vylepsenie rychlosti — Toto vylepsenie babke dovoli pohybovat sa po
bojovom poli rychlejsie zdvojnasobenim jej rychlosti.

» Vylepsenie vykonu zbrane — Udeli babke vyhodu vo forme zdvojnaso-
benia sily jej zbrane.

+ﬂ‘m

Obr. 2.4: Obrézky vylepSeni — (zlava) Vylepsenie zdravia, rychlosti, vykonu
zbrane

2.4 Prostredie

Hracia plocha hry je — ako uz bolo spomenuté — mriezka policok o velkosti
m X n formovana ako bludisko. Hoci ma hracia plocha charakter skor diskrétny,
babky sa po nej takymto charakterom neposuvaju a trva im aj niekolko krokov,
kym prejdi jedno celé policko. Spominané policka mozu byt vyplnené nasleduju-
cimi blokmi:

e Cesta — Po tomto bloku babky smu chodit. Sluzi teda na vytvaranie ko-
ridorov v bludisku hracej plochy.

e Stena — Na tento druh policka babka nedokaze stupit. Vymedzuje hranice
medzi koridormi. M4 ale vlastnost typu Zivot a dé sa teda zni¢it strelami
zo zbrani babok.

e Zdroj — S cestou zdiela vlastnost, Ze sa po nej da chodit. M4 ale este dalsiu
vlastnost, ktora ho od cesty rozlisuje. A sice kazdy stanoveny pocet kil sa
na nej vytvori (objavi) objekt. Podla toho, aky je to druh objektu rozlisu-
jeme Zdroj vylepsSeni a Zdroj zbrani. Kazdy takyto blok mé predpisani
mnozinu objektov, ktoré vie vytvarat. Ak v hre nejaky zdroj vytvoril svoj
objekt, babka, ktora na zdroji stoji, ho vie vziat. Vezmuic ho, zdroj opéaf
caka stanoveny pocet kol hry, kym nevytvori dalsi.

11



Obr. 2.5: Snimka hracej plochy zo simulacie hry (1-Stena, 2—Cesta, 3-Zdroj).

2.5 Stratégia

Stratégia babky je zodpovedna za kazdy jej krok v hre. Uzivatel ju vytvori
pisanim zdrojového kodu v jazyku JavaScript.

Vyber prave tohto programovacieho jazyka bol podlozeny potrebou mat jazyk,
ktory by mal jednoduchi syntaz, kde by programator vedel prepisat myslienku
na kéd rychlo a bez namahy a aby bol jazyk schopny byt interpretovany. Spomi-
nany programovaci jazyk vietky tieto vlastnosti spliia a je navyse vo verejnosti
ohromne populérny, preto sme prisli s touto volbou.

Ked sa uzivatel rozhodne zacat pisat stratégiu svojej babky, zacina s vygene-
rovanym kusom zdrojového kédu.

[1] function DoStep(puppet) {
(2]
(3l %

Hra prebieha v krokoch, tahoch. V jednom hernom tahu je kazdej babke nariadené
vykonat jeden krok, ¢o zodpoveda zavolaniu funkcie DoStep. Z toho nam vyplyva,
ze samotna stratégia babky je prave tato funkcia.

Parameter puppet funkcie DoStep reprezentuje babku ovladanu stratégiou.
Spliia interface IPuppet, ktory zarucuje na parametri volat tie délezité funkeie,
ktoré prikdzu babke vykonavat veci napomocné k vyhre na bojovom poli.

2.5.1 TPuppet

Tento interface spliia dolezit rolu pri pisani stratégie babok. Tvor{ ndm cestu
k ovladaniu ich akcii. Obsahuje mnoho uzito¢nych metéd, ktoré dokazeme rozdelit
do dvoch skupin.

Metdédy pozorovania

Tieto metédy umoznuju uzivatelovi ziskat vnemy z prostredia babky, ¢i nejaké
jej uzitocné vlastnosti. Su to naprikladﬁ

3Pre detailnej$i popis interface vid uzivatelskti dokumentaciu hry v prilozenom CD.
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e CanGoForward(), IsCorridorRight(), IsCorridorLeft() — Tieto me-
tody zistuji moznost pohybu babky. Konkrétne, ¢i dokaze ist vpred, alebo
¢i je nalavo, respektive napravo od nej volna cesta.

e PlayerInSight(),ProjectileInSight (), WeaponSpawnInSight () — Me-
tody priamo pracujice s vyhladom babky. Vracaju to, ¢o babka vidi, alebo
nevidi, vo svojom wvyhlade. Zistuje, ¢i vidi, po poradi, ini babku, strelu
zo zbrane, policko s vyskytom zbrani.

o Health, MaxHealth, Weapon, Speed, Team — Nakoniec st v tejto skupine
metody na zistenie aktualneho stavu na nie menej dolezitych vlastnosti
babky. Ich nazvy ¢inia vysvetlenie nepotrebnym.

Hra dovoluje v jednom kroku babky volat neobmedzeny pocet metod z tejto
Skupinyﬂ
Metédy akcii

Tychto metdd je mensie mnozstvo, a to pat. Ich pouzivanie je oproti[2.5.1 Me-
tédam pozorovania prisne, a sice za jeden krok babky sa moze vykonaf prave
jedna takato metédaﬂ Zavolanie met6dy tejto skupiny vo funkcii DoStep sposobi
okom pozorovatelné vykonanie akcie babky, od ¢oho vznikol ndzov skupiny.

Su tu tieto metddy:

e GoForward() — Babka sa posunie vpred v zavislosti od jej rychlosti.

e TurnLeft(), TurnRight() — Priniti babku otocit sa dolava, respektive
doprava.

e Shoot () — Béabka sa pokusi vystrelit zo zbrane.

o PickItem() — Béabka sa pokusi vziat objekt z policka na ktorom stoji.

2.5.2 Priklad stratégie

Pre predstavenie ukazeme priklad jednoduchej stratégie. Babka bude robit
tieto akcie (zoradené klesajiic podla priority):

1. Ak vidi$ babku, strielaj.
2. Ak stojis na zdroji, vezmi objekt.

3. Pohni sa.

Kod tejto stratégie vyzera nasledovne:

4Spominame to pre vyzdvihnutie rozdielu medzi metédami druhej skupiny, vid Me-
tédy akcii.
5Dalsie nasledné volanie takejto metédy bude hrou ignorované.
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[1] function DoStep(puppet) {

[2] var player = puppet.PlayerInSight();

[3] var weaponSpawn = puppet.WeaponSpawnInSight();
[4] var powerUpSpawn = puppet.PowerUpSpawnInSight();
[5] if (player '= null)

(6] puppet.Shoot () ;

[7] else if (weaponSpawn != null || powerUpSpawn != null)
[8] puppet.TakeItem() ;

(o] else

[10] move (puppet) ;

(111 %}

[12] var turned = false;
[13] function move(puppet) {
[14] if (turned) {

[15] puppet . GoForward () ;

[16] if (!puppet.IsCorridorLeft())
[17] turned=false;

(181 1}

[19] else {

[20] if (puppet.IsCorridorLeft()) {
[21] turned = true;

[22] puppet . TurnLeft O ;

[23] }

[24] else {

[25] if (puppet .CanGoForward())
[26] puppet . GoForward () ;

[27] else

[28] puppet.TurnRight () ;

[29] }

(301 }

[31] }

V riadkoch 2-4 ziskavame pomocou metdd pozorovania neskor potrebné infor-
macie zistujice, ¢co ma babka vo vyhlade. Nasledne v riadkoch 5-10 vykonavame
uz popisanu stratégiu. Funkcia move reprezentuje akciu ,,Pohni sa“, teda babka
kopiruje steny bludiska po jej pravej ruke.
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3. Evoluc¢né algoritmy a
neuronové siete

V tejto kapitole sa budeme snazif zoznamit citatela s terminmi Evoluc¢ny
algoritmus a Neurdnova siet. Cielom je priniest zakladni vedomost tychto
pojmov, ktora pride k uzitku pri dalsich kapitolach tejto prace.

Na zaciatku kapitoly si priblizime biologickti motivaciu Fvolucnych algorit-
mov, kde sa neskor presunieme na hlbsie detaily. Konkrétne si predvedieme jeden
z modelov Evolucnych algoritmov zvany Evoluéna stratégia. Rovnako zacina-
juc popiseme i Neurcnové siete a spomenieme niektoré z ich modifikacii, ako
napriklad Rekurentné neurdénové siete.

3.1 Evoluc¢ny algoritmus

Evoluc¢ny algoritmus je jednou z foriem optimaliza¢nych algoritmov, pracujici
na principe vyvijania populacie rieSeni skrz opakovantu transforméaciu. Len skuto-
¢nost, ze sa pracuje s populaciou rieseni je vyznamny rozdiel medzi evolu¢nymi
algoritmami a tradiénymi optimaliza¢nymi algoritmami. Dalsim délezitym roz-
dielom je to, ze operatory uskutocnujice transformacie populdcie si inSpirované
evoluciou v prirode [8]. Nie je teda prekvapujtice, Ze v oblasti evoluénych algorit-
mov sa ako nahrada za mnozinu rieseni pouziva termin populdcia a jej prvkom
sa hovori jedince.

Formulujuc optimalizacny problém ako hladanie globalneho extrému funkcie
f na jej defini¢nom obore (tiez sa zvykne pouzivat anglicky termin search space,
dalej len prehladdvany priestor), zadefinovali sme si vSeobecny problém ktorym
sa evolucné algoritmy vo velkej miere zaoberaju.

Evolucéné algoritmy su zalozené na modeli prirodzenej, biologickej evolicie,
prvy krat sformulovanej Charlesom Darwinom [9]. Darwinova tedria evolicie vy-
svetluje adaptivnu zmenu druhov principom prirodzeného viberu. Ten uprednos-
tnuje k prezitiu a dalSej evolucii tie druhy, ktoré sa dokédzu najlepsie adaptovat
podmienkam prostredia [10]. Nasledujici text popisujtci zédklady evoluéného al-
goritmu ¢erpame z [11].

Reprezentacia jedinca

Biologicki, prirodzeni jedinci st v znacnej miere obrazom svojej genetickej
vybavy, genotypu} Vietky informdcie obsiahnuté v chromozémoch, nosicoch
genetickej vybavy zakodovanej do molekuly DNA, predstavuju genotyp. To, aky
ma biologicky jedinec genotyp je urcené génmi, blokmi DNA. Tie koduja ista
zakladni a dalej nedelitelnii informéciu o jedincovi, vSetky suvisle tvoriaci jeho
genotyp. Naviac, kazdy gén sa moze vyskytovat v réznych variantach (napr. gén
kédujici farbu o¢i sa vyskytuje vo variante "modré”; ¢i "hnedé”). Tieto varianty
st nazyvané alely.

1V biolégii by sa tu nemalo zabudniit na fenotyp, sihrn vsetkych vonkajsich znakov orga-
nizmu, no pre jednoduché uvedenie do problematiky o to nie je nidze.
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V evoluénych algoritmoch je tato idea do velkej miery preberand. Jedinci mozu
byt napriklad tvoreni jednym chromozémom, skladajicim sa z pevnej postupnosti
predom dohodnutych znakov, ktory koduje konkrétne rieSenie optimalizac¢ného
problému. Tu by kazdé pozicia v postupnosti urcovala gén a znak na nej by
urcoval alelu. Toto je jedna z najjednoduchsich reprezentacii jedinca, o ktorej
typoch si este povieme.

Konkurencieschopnost

V prirode, aby jedinci prezili, potrebuji reagovat na svoje biologické potreby
a charakter prostredia. Ak je jedinec hladny, musi si najst potravu. Ak je v ne-
bezpecenstve, musi sa spravne rozhodnut, ¢i utiect alebo bojovat. Musi si vediet
najst ukryt. Prirodzene, niektoré jedince budu v niektorych oblastiach sprava-
nia dokonalejsie, dominantnejSie. To im zaisti vacsiu Sancu sa rozmnozovat —
a preniest svoj vzacny geneticky material na dalSiu generaciu — ¢i uz vdaka
tomu, zZe nie dostato¢ne dobrych jedincov vytlacili z ich okolia, alebo Ze dokazali
prekonat (teda i prezit) necakané zmeny prostredia.

V nasej umelej reprezentacii by sme chceli taktiez ohodnotit svojich umelych
jedincov, nech vieme, ktori si zaslizia prezif a poskytnuf svoju informaciu dalsej
generacii. Evolu¢né algoritmy preto pracuju s takzvanou fitness, teda zdatnostou.
Kazdy jedinec v populacii je ohodnoteny zdatnostou pomocou fitness funkcie,
ktorej vystup je priamo zavisly na jeho sposobe riesenia optimalizacného prob-
lému. Hlavny ciel zdatnosti jedinca je dat spatni vazbu evoluénému algoritmu,
nech vie, ktory jedinec si zaslizi vacsiu Sancu sa rozmnozit a ktory jedinec by mal
maf zas vacsiu sancu byt z populacie odstraneny. Prikladom zdatnosti méze byt
pocet narazov do stien robota ovladaného evoluénym algoritmom pri uceni sa vy-
hybaniu prekazkam, alebo suma penazi ziskana algoritmom ovladanym agentom
v stavkovej hre.

Vyvoj populacie

Populacia biologickych jedincov sa postupom casu vyvija. Zdatné jedince
sa rozmnozuju a menia charakter populécie, idedlne k lepsiemu. V evoluénych
algoritmoch prebieha takyto vyvoj populécie, evolacia, iterativnou cestou, kde
sa pri kazdej iteracii vytvori nova populacia. Populaciu vytvorenu v i-tej iteracii
nazveme i-tou generaciou. Typicky ¢-ta generdcia vznikne za pomoci jedincov
prave z generacie ¢ — 1. Evoluény algoritmus teda nedava moznost sicasnej exis-
tencif viac ako jednej generacid?]

Hoci vieme, ze v evoluénych algoritmoch nastava vyvoj populécie iterativne,
ostava nam zistif, ako vznikne prva generacia. Tu sa casto pouziva oznacenie
nulta generacia a typicky vznikd ndhodnym vygenerovanim jedincov.

Selekcia

Ked maju vsetky jedince priradeni zdatnost pomocou fitness funkcie, po-
trebujeme sa rozhodnut, ktori jedinci v populacii zostanu a stand sa zakladom

2Tu sa uz evoluéné algoritmy vzdaluji od prirodzenjch zédkonitosti. Existuje mnoho pripa-
dov, kde jedinec v prirode preziva niekolko generacii. Vynimkou tiez nie je moznost sa rozmno-
zovat s jedincami z roéznych generacii.
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pre vznik dalSej generacie a ktorych dovolime evoluénému algoritmu nahradit.
Tato tloha je zvand selekcia. Hoci existuje mnoho selekénych operatorov a vy-
ber spravneho je jeden z dolezitych krokov k tispesnému evolu¢nému algoritmu,
ich ciele s obdobné. Selekcia slizi na vyber mnoziny jedincov z populacie a je
riadend zdatnostou jedinca, a to konkrétne preferuje vyber najzdatnejsich jedin-
cov. Dolezité je ale nechat aj moznost vyberu takych jedincov, ktorym fitness
funkcia nepriradila najlepsie hodnoty. A to prave pre zachovanie rozmanitosti
a zabraneniu zmensenia genetického fondu v populécii. Za zmienku stoja:

e Ruletova selekcia — Alebo aj Selekcia imernd zdatnosti. Pri vybere k je-
dincov tato varianta pracuje postupne v k nezavislych krokoch, vybera-
juc vzdy po jednom jedincovi. V kazdom kroku vyberd z celej populacie
a to v zavislosti od pravdepodobnosti pridelenej kazdému jedincovi. Nech
fi je zdatnost jedinca i a N je velkost populacie, tak pravdepodobnost

p; = ——— je pravdepodobnost vyberu jedinca i. Ruletovd sa jej hovori,

Z]'V:1 f j
pretoie]ked’ ]Si z pravdepodobnosti vyberu jedincov celej populacie urobime
kolacovy graf a predstavime si ho ako ruletu s takym poctom a velkostou
chlievikov aké su vyseky kolacového grafu, tak pri jej roztoceni a hodeni
gulocky jednoducho napodobnujeme vyssie popisani pravdepodobnost vy-
beru.

o Turnajova selekcia — Tato varianta selekcie, na rozdiel od Ruletovej,
nie je zalozena na konkurencii v celej populécii, ale len v jej podmnozine.
Pocet jedincov zvany wvelkost turnaja sa vyberie uniformne nahodne a na
tomto pocte sa zvoli jeden najzdatnejsi jedinec, teda vitaz turnajuf]

Genetické operatory

Jedince vybraté selekciou evoluény algoritmus priamo neposiela do dalSej ge-
neracie, takyto proces by uskutocnil evoliciu nemoznou. Preto st na selekciou
vybranych jedincoch aplikované genetické operatory. Tieto operatory transfor-
muju populaciu modifikovanim jedincov. Ako vstup beri podmnozinu populacie
(i jednoprvkovi) a typicky vratia zmenenych jedincov, ktori uz patria do dalsej
generacie. V jednej iteracii je ¢asto opakovane pozivanych niekolko genetickych
operatorov na vytvorenie novej generacie. To, ktory sa v akej miere na vytvarani
novych jedincov podiela je uréené operatoru priradenou pravdepodobnostou. Po-
zname tri zakladné operatory:

o Krizenie — Tento operator kombinuje geneticky material dvoch rodicov
vymenou c¢asti materidlu jedného rodica s druhym. Operator cieli nasledu-
juce. Majme populéaciu jedincov, ktorych chromozémy obsahuju dva gény,
kazdy riesiace isty navzajom nezavisly problém. Nech sa v populacii nacha-
dzaju dva jedince. Jeden s variantou prvého génu perfektne riesiaci prvy
problém, no s variantou druhého génu, ktora nie je obstojna pri rieseni dru-
hého problému. Druhy jedinec majici také varianty génu, nech, obratene,
dokaze vyriesit druhy problém a v prvom neobstoji. Ak vezmeme tychto

3Vo vseobecnejej variante tejto selekcie nemé najzdatnejsi jedinec isté Sancu zvitazit, se-
lekcia dava (typicky mali) Sancu aj konkurenénym jedincom.
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dvoch jedincov ako rodicov pouzijuc operator krizenia, vznikne nam jedi-
nec s unikatnym chromozémom rieSiacim uz oba problémy.

Tu mézeme nazrief, preco je dolezité pri selekcii daf Sancu aj menej zdatnym
jedincom. Hoci si vSeobecne nevedia poradif s problémom tak dobre ako ini
jedinci, mézu ale obsahovat vzacnu sekciu chromozému, ktord pri spravnom
krizeni vytvori velmi zdatného jedinca.

Krizenie je do istej miery inSpirované biologickym prekrizenim. Tento jav
nastava pri vzniku pohlavnych buniek, kde telové bunky obsahujice dvo-
jicu chromozémov prekrizia tento par a daji vznik chromozému s novym
a potencidlne lepsim genotypom. Je dodlezité si ale vsimnuft, Ze biologické
prekriZenie prebieha vramci jedinca, pricom umelé krizenie kombinuje in-
formaciu z rodicovskych potomkov.

e Mutacia — Operuje len na jednom jedincovi a ndhodne vytvara malé

zmeny v jeho genetickej informacii. Stard sa o snahu priniest do populacie
rozmanitost. Mohli sme si vSimnut, ze operator krizenia nedokaze vytvorit
jedinca s alelou génu, ktora sa v populécii nenachadzala, pretoze pracuje
len s prehadzovanim genetického materidlu danej populacie. A ak sa v celej
populécii nenachadza alela istého génu, ktora by mohla zaistit nasledné cel-
kové zlepsenie zdatnosti populacie, tu prichadza operator mutacie k velkému
uzitku.
Je nutné ale dbat na okolnost, ze tento operator dokaze priniest do populacie
i velké skody zmenenim variant génov na horsie. Preto je uzitocné pouzi-
vat mutaciu sporadickejsie, teda nastavit pravdepodobnost jej pouzivania
na malé hodnoty.

o Reprodukcia — Operator reprodukcie je najpriamociarejsi. Ako vstup
vezme jedinca a bez zmeny ho prenesie do dalSej generacie. Tento operator
do istej miery chrani evolu¢ny algoritmus pred znehodnotenim populacie
zvysnymi genetickymi operatormi.

Reprodukcii je blizka technika zvana elitizmus. Hoci reprodukcia dovoli
selekciou vybranému jedincovi prejst do dalSej generacie bez zmeny, eli-
tizmus zaruc¢i, ze pred zacCiatkom vytvarania novej generdcie sa prvych
N (parameter elitizmu) najzdatnejsich jedincov bez zmeny skopiruje a vlozi
do novej generacie. Zvysok generacie sa vytvori selekciou a genetickymi
operatormi spomenutymi vyssie.

Majiac zhrnuté zakladné pojmy, ukdzeme jednoduchy algoritmus evolucnej
stratégie.

[0] inicializuj populédciu a prirad zdatnost
[1] while not ukonCovacia podmienka

[2] selektuj rodicCov na kriZenie

[3] vytvor potomkov kriZenim

[4] mutuj potomkov

(5] prirad potomkom zdatnost

(6] vytvor z potomkov novi generaciu
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V riadku 0 vytvarame populéciu jedincov, spomenutd nulti generéciu, typicky
generovanu nahodne. V riadkoch 2-6 prebieha iterovany vznik generacii, ktory sa
v kazdom evolu¢nom algoritme moze nejakym prvkom lisit. To, kolko generécii
sa vytvori je ohrani¢ené tzv. ukoncovacou podmienkauﬂ ktora je nastavend tak,
ze evoluciu ukonci po dosiahnuti vytyceného ciela. Tymto cielom moze byt na-
priklad hodnota fitness funkcie, kde lepsia hodnota znamené najdenie dostatocne
zdatného jedinca.

3.1.1 Modely evoluénych algoritmov

Je mnoho sposobov, ako zakdédovat jedinca, ¢i vybrat vhodné varianty selekcie
a genetickych operatorov. Preto je prirodzené, zZe existuju rozne modely evolu-
¢nych algoritmov lisiace sa prave v tychto vlastnostiach. Zakladné charakteristiky
niektorych modelov si teraz zhrnieme.

Geneticky algoritmus [12] sa najblizsie priblizuje pravej biologickej inter-
pretacii evolucie, pretoze kdduje vlastnosti jedinca do mnoziny génov. Najbezne-
jsie kédovanie je pomocou bitového retazca, reprezentujiceho spominané gény.

Evoluéna stratégia [I3], na rozdiel od Genetického algoritmu, vlastnosti
jedinca nekéduje, pouziva skor ich pravi reprezentaciu. Typicky sa pracuje s vek-
torom ¢isel s pohyblivou desatinnou ciarkou. Tymto spésobom je teda schopna
efektivne prehladavat cielovy priestor, pouzivajic najma operator mutacie.

Genetické programovanie [14] m& podobnii schému evolicie ako Geneticks
algoritmus. Pracuje ale so zlozitejsou strukturou jedincov, reprezentuje ich ako
stromy. Je teda schopnym kandidatom k evolucii programov.

Evolu¢né programovanie [I5] je podobné Fuvolucnej stratégii, no nema
ziadne obmedzenie na datovy typ pri parametrov jedinca. V evolu¢nom prog-
ramovani je proces evolicie zamerany na celé druhy jedincov, nie na jedince sa-
motné.

3.1.2 Evolucné stratégie

Tu si detailnejsie popiseme model evoluénych algoritmov zvany Fvolucnd stra-
tégia, ukazeme si zakladné charakteristiky a zasadné rozdiely oproti ostatnym
evoluénym algoritmom. Text o tomto modely je ¢erpany z [16].

Ako bolo uz naznacené, evolucné stratégie nepracuji s kddovanou reprezenta-
ciou atribttov jedincov v podobe génov, ale s ich priamou hodnotou. Najmaé pri at-
ribtitoch o realnych hodnotach by bolo vhodné, keby operator mutéacie adaptivne
menil velkost a smer mutacie v zavislosti od topoldgie prehladavaného priestoru.
Parametre Specifikujtice vlastnosti mutdacie sa nazyvaju strategické parametre a at-
ributy riesenia (jedinca) volame genetické parametre. Evolucné stratégia sa snazi
optimalizovat oboje tieto parametreﬂ

Pokracujic znacenim, populaciu jedincov ozna¢me P. Kazdy jedinec sa sklada
z vektoru genetickych parametrov @ € R™ a strategickych parametrov s a zdat-
nosti f(x), teda ho oznac¢ime trojicou (z, s, f(x)).

Vystihnic jeden z rozdielov od ostatnych metéd evoluénych algoritmov, se-
lekcia v evolucnej stratégii byva deterministickd a rozliSujeme jej dva druhy:

47 anglického terminal condition.
5Preto sa tomuto modelu evoluénych algoritmov hovorieva i Evolicia evolicie

19



o Environmentalna selekcia slizi na ztzenie velkosti populécie na pozado-
vanu velkost. V zavislosti od zdatnosti jedinca f(x) sa vyberie p najlepsich.
Hned si m6zeme vSimnuf deterministicky prvok v tejto selekcii.

» Selekcia parenia vybera jedincov z populécie za ticelom najdenia rodicov.
Této selekcia moze byt zavisla od zdatnosti jedincov (vyber je ale stéle
deterministickou cestou), alebo takto zavisla byt vobec nemusi (moze byt
ako deterministickd, tak i mat stochasticky charakter). V prvom pripade
smie byt environmentalna selekcia vynechand, v druhom je ale nevyhnutna
pre usmernovanie evolucie k lepsim vysledkom.

Dalsi fakt k povsimnutiu je, Ze Rekombinécia (kriZenie, ako pozname z evo-
lu¢ného algoritmu) v evoluénych stratégiach krizi niekolko rodic¢ov na vygenero-
vanie jediného potomka. Zvycajne su pouziti viac ako dvaja jedinci, ¢o sa nazyva
multi-rekombindcia. Najdolezitejsie typy operatorov rekombindcie v evolu¢nych
stratégiach su:

o Diskrétna — Pre kazdd premennt (parameter) z « je uniformne ndhodne
vybrany jeden jedinec z mnoziny rodicov (vytvorenej za pomoci selekcie
péarenia) aby tato premenna zdedila hodnotu daného jedinca.

e Priemerova — Vezme priemernii hodnotu zo vsetkych rodicov, tym vy-
tvori nového potomka.

e Vazena — Je to zovseobecnenie priemerovej rekombinacie. Namiesto prie-
mernej hodnoty pracuje s vazenym priemerom, kde vaha zodpoveda zdat-
nosti rodica.

Notacia Evolu¢nych stratégii

Vieme, ze evolucné algoritmy pracuji na iterativnej baze. Preto nie je prekva-
pivé, Ze evolucné stratégie budu tuto cestu dodrzovat. Naviac, boli zavedené mne-
motechnické notacie pre opis tejto iteracie. Notécia sa pise (u/ pTA)—ESﬂ a pred-
stavuje tieto charakteristiky:

e 11 0znacuje pocet jedincov v populacii.

e p je vyznacné pri rekombindacii a hovori, kolko jedincov ma byt vybratych
selekciou pdrenia. To znamend, ze musi platit p < p.

e A hovori, kolko potomkov sa méa vygenerovat v jednej iteréacii.

e 1 oznacuje, s akou mnozinou jedincov ma environmentalna selekcia praco-
vat. V , plus“-selekcii sa vybera p najlepsich z p+ A jedincov, teda sa nevy-
berd len z vygenerovanych potomkov, ale aj z populécie, ktora ich vytvorila.
V ,comma‘“-selekcii sa jedinci z aktualnej generacie nedoziju selekcie a vy-
bera sa len z novovytvorenych potomkov. Prirodzene tu teda musi platit
A > .

SES znadéi Evoluc¢na Stratégia.

20



Sablény Evoluénych stratégii

(1/ptA)-ES Sabléna

[0] initialize P
[1] while not terminal condition
[2] for k = 1 to A

[3] (xy,Sc) = recombine(select_mates(p, P))
[4] sy = mutate_s(sy)
[5] x, = mutate x(@y,sy)

[6] P <-P U {(mk,sk,f<33k))|0 <k S A}
[7] P <- select_by_age(P)
(8] P <- select_u_best(u,P)

Téato sablona zobrazuje algoritmus opisujuci zakladné chovanie evoluénych
stratégii, ktorou sa velké mnozstvo ich variant riadi. Vysvetlime si teda na nej ich
pracu.

P je populacia jedincov velkosti p. xy je vektor genetickych parametrov a s
obsahuje strategické parametre k-teho jedinca. V kazdej generacii sa vytvori A
jedincov, kazdy z nich rekombinéciou p vybranych rodicov (riadok 3). Nasleduje
mutécia potomka zacinajic so s (riadok 4), dalej x (riadok 5). Po mutacii st
potomkovia prideleni do P (riadok 6). Nasleduje selekcia populacie podla veku
jedincov (riadok 7), v ,plus“-selekcii sa neucinia ziadne zmeny. Nakoniec deter-
ministicky vyberieme z populdcie p najlepsich (riadok 8).

Je dolezité spomentut jednu konkrétnu varidciu tohto algoritmu, a sice ked
p = p. Pretoze za podmienky, Ze rekombinacia pracuje deterministicky, ¢o je
castym zvykom, vysledok rekombinacie je v jednej generacii stale rovnaky a nie
je nutné ho pocitat pri tvoreni kazdého z A potomkov. Tento tzv. rodicovsky
centroid mozeme tym padom vypocitat v jednej iteracii len raz mimo for cyklu
zjednodusujuc algoritmus.

(u/putA)-ES Sabléna

[0] initialize P, x, s
[1] while not terminal condition
[2] for k =1 to A

[3] sy = mutate_s(s)
[4] x; = mutate_x(x,sy)
[5] P <= P U {(xx, sx, f(xx))}

(6] P <- select_by_age(P)
(7] (x,s) = recombine(P)

V tejto sablone iba rodicovsky centroid (x,s) je vygenerovany rekombinéciou
pocas celej iteracie. Vytvorenie potomkov mé teda na starosti len a prave mutacia
(riadky 3-4). Prepocitanie rodicovského centroidu pre potrebu dalsej generacie je
presunuté za for cyklus, teda az po validnom vzniku sucasnej generdcie (riadok
7).

Vdaka jej uzitoénym vlastnostiam ako jednoducha analyza a formalizacia,
¢i vykon v istych podmienkach sa stala varianta s jedinym rodicovskym centro-
idom Siroko populdrna. Mnoho implementacii evolucnej stratégie pracuje prave
na tomto principe.
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Mutacia a Evolicia parametrov

Na operator mutacie je v evolu¢nych stratégiach brany nadmerny zretel,
pretoze, ako sme si mohli vSimnut v druhej Sabléne, je vo velkej miere zodpovedny
za vytvorenie novych jedincov, tla¢iac populaciu k lepsim vysledkom. A ako uz
vieme, zavadza mald vychylku pridanim istej hodnoty k vysledku rekombinacie,
teda vektoru . Tato hodnota je typicky vzata z viacrozmerného normalneho
rozdelenia A (0, C) so strednou hodnotou rovnej nule a kovarian¢nou maticou
C c R™". V gzavislosti od viacrozmerného normalneho rozdelenia rozlisujeme
tri operatory mutéacie. Sféricka, kde kovariancna matica je rovnd matici iden-
tity. Kolma na osi, kde je kovariancna matica diagonalna. VSeobecna, kde
kovarian¢nd matica je symetrickd a pozitivne definitnd (vid Obrazok .

e —

a7 I
D=0

Obr. 3.1: Tri 2-dimenzionalne viacrozmerné normalne rozdelenia pouzivané pri
mutécii (zlava) sférickej, kolmej na osi, vSeobecnej. Tmavé elipsy ukazuju linie
totoznej hustoty, svetlé vrstevnice naznacuji hodnoty fitness funkcie (zdroj [17]).

D

Fvolicia parametrov, alebo inak ovlddanie parametrov mutacie je neodmys-
litelna sucast evolucnej stratégie. Ako priklad stc velkost kroku reprezentujica
faktor pridanej hodnoty k redlnemu vektoru . Ocividne, tato velkost kroku do
velkej miery ovplyvniuje rychlost konvergencie evolucénej stratégie k ocakavanému
vysledku. Je teda len prirodzené, Ze existuje mnozstvo variacii evolu¢nych stra-
tégii zameriavajucich sa prave na ovladanie parametrov. Jednoduché koncepty
ovladania parametrov zachytava tzv. The 1/5 Success Rule pouzivajuci sfé-
ricki mutaciu, az najzlozitejsia Covariance Matrix Adaptation Evolution
Strategy pracujtca so vseobecnou mutéciou. Ich vSeobecnym cielom je udrzovat
strategické parametre blizko k ich optimalnym hodnotam.

3.2 Neurdnové siete

V tejto sekcii sa zameriame na jeden z ddlezitych konceptov v oblasti ume-
lej inteligencie a to na neurénové siete. Vysvetlime si biologicky pdévod tejto
abstraktnej myslienky, dalej zadefinujeme pojem formalny neurén, toto vsetko
nakoniec vedic k predstaveniu neurénovych sieti. Dalsie ¢asti tejto sekcie st er-
pané z [18].
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3.2.1 Biologicka motivacia

Je Ucelné sa najprv zoznamit so zakladnymi poznatkami z neurofyziologie,
ktoré ndm umoznia pochopit pévodni motivaciu umelych neurénovych sieti.
Preto si zopakujeme niektoré zname pojmy z biologie a vysvetlime v danej ob-
lasti pouzivané terminy, ktoré nam pomoézu jednoducho vysvetlit dalej spomenuté
abstraktné pojmy.

Nervova sustava zivych organizmov ma na starosti sprostredkuvanie vonka-
jsich vnemov, ich triedenie, uschovavanie a nasledné spravne sirenie do vykonnych
casti organizmu. Toto zachytavanie vonkajsich vnemov majui na starosti receptory,
teda ¢idl4, ktoré dokdzu vnimat jednotlivé podnety (napr. mechanické, tepelné,
svetelné) a prave oni iniciuji Sirenie vzruchu. Vykonné organy, ku ktorym sa
podnety Siria volame efektory. Tieto vzruchy putuji po projekénych drahach (uz
v ktorych prebieha predspracovanie informécie) az do najvécsieho centra nervovej
sustavy, a sice nervovej kory.

Neurén (vid Obrazok je zakladny stavebny a funkény prvok nervovej si-
stavy. Tato bunka je sSpecializovana na ziskavanie, prenos, ukladanie a spracovanie
informaécii, ktoré prenasa vo forme elektrického signdlu. Sklada sa z tela bunky,
neurocitu, a z dvoch druhov vybezkov. Vstupnych prenosovych kandlov dendritov
a jedného vystupného prenosového kanalu azdnu. Axon je na svojom konci znac¢ne
rozvetveny, spajajuici sa s dendritmi inych neurénov, ¢o zarucuje ich vzajomnu
komunikaciu, prenos vzruchu.

Obr. 3.2: Obrézok neurénu (1 — neurocit, 2 — dendrity, 3 — axén).

Medzi dendritom a axénom susednych neorénov je takzvand synapsa sliziaca
k preskoku informécie medzi neurénmi. Miera priepustnosti tejto synapsie urcuje,
¢i sa vzruch v nervovej sustave rozsiri, alebo utlmi.

Za urcitych okolnosti dokaze neurén vyprodukovat elektricky impulz, ktory
reprezentuje prenasanu informaciu. Tento impulz je axémom preneseny do den-
dritov susednych neurénov cez ich synapsie, ktoré pomocou svojej priepustnosti
rozhodni o intenzite impulzu, a naslednom podrazdeni neurénu. Ak je neurén
dostatocne podrazdeny, prekonavajici svoj prah, sim generuje elektricky impulz
rozsirujuc prenasani informaciu dalej po neurénovej sieti.
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3.2.2 Formdalny neurén

Formalny neurén prebera niektoré prvky z biologického neurénu, snaziac sa
preformulovat jeho funkcénost do matematickej podoby. Forméalny neurén mé
n vseobecne realnych vstupov xi,...,z,, ktoré mozeme chapat ako dendrity.
Ku vstupom st zodpovedajtco pridelené vihy wy, ..., w,, teda realne ¢isla, re-
prezentujice ich priepustnost. Moznost zapornej vahy, prenesené do biologickej
podoby, umoznuje existenciu synapsii tlmiacich prendsant informéaciu. Zvazena
suma vstupnych hodnét neurénu predstavuje jeho vnitorny potencidal & (vid Vy-

raz B1)).
i=1

Vijstup neurénu y je stanoveny tym, ¢i jeho vntutorny potencial prekroci pra-
hovii hodnotu h. Tento vystup nam urcuje aktivacna funkcia modelujica to,
ako dostatocne je neurén podrazdeny. Najjednoduchsou aktivacnou funkciou je
tzv. ostrd nelinearita, vid Vyraz |3.2|

0(6):{1, ak plati € — h > 0 3.9

0, akplatié —h <0

Formalne sa typicky zavadza matematickéd formulacia, kde vnitorny potencial
neurénu £ je vazena suma vstupov od ktorej sa naviac od¢ita prah h, ¢o ndm dalej
zjednodusi vyjadrovanie (vid Vyraz|3.3)).

=1

x; O———>Ww,

Obr. 3.3: Schematickd struktiura formalneho neurénu.

3.2.3 Neurdnova siet

Umeld neurénova siet sa sklada z formalnych neurénov, kde vystup neurénu
vedie do vSeobecne niekolkych vstupov dalsich neurénov. Toto symbolizuje bio-
logické spojenie axénu cez synapsie s dendritmi inych neurénov, vytvarajice siet.
To, ako st neurény medzi sebou prepojené urcuje topologiu (architektiru) siete.
V sieti rozliSujeme neurény wvstupné, skryté (alebo pracovné) a vystupné. Z bio-
logickej analogie vstupné neurény odpovedaji receptorom, vystupné efektorom
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a skryté neuréony draham medzi nimi, siriace vzruchy. Hodnoty vsetkych synap-
tickych vah a prahov neurénov spolo¢ne urcuja konfigurdciu siete.

Roznorodost topologie neurénovych sieti je typicky limitovana len nasou pred-
stavivostou. V zasade sa da rozdelit na dva typy, cyklicki a acyklicki topold-
giu. Cyklicka topoldgia siete implikuje existenciu skupiny neurénov prepojenych
do kruhu. U acyklickych sieti vieme neurény rozdelit do disjunktnych wvrstiev
usporiadanych (napriklad vedla seba) tak, ze vystup neurénu vedie len z lavych
vrstiev do pravych, vystupy vsSeobecne prekracujic i viac ako jednu vrstvu. Na-
jcastejsia neurénova siet vzhladom na acyklickt topolégiu je tzv. Viacvrstvova
neurénova siet. Pri nej plati, ze nultd (Tavd) vrstva sa nazyva vstupnd, tvorena
zo vstupnych neurénov a posledna vystupnd vrstva tvorenad vystupnymi neurénmi.
Ostatné, skryté vrstvy su tvorené neurénmi skrytymi. Délezitym kritériom viac-
vrstvovej siete je fakt, ze vstupy neurénov kazdej vrstvy (az na vstupni) st
spojené s vystupmi vrstvy prave predchadzajicej. Tiez plati, Ze medzi dvoma su-
sednymi vrstvami je kazda dvojica neurénov v opisovanom spojeni. Vdaka tomuto
mozeme takito sief definovat len postupnostou kladnych prirodzenych ¢isel (od-
delenych pomlékou), kazdé ¢islo ukazujice pocet neurénov vo vrstve (napriklad

3-4-2, vid Obrazok .

Skryta

vrstva

Vstupna
vrstva

Vystupna
vrstva

Obr. 3.4: Priklad topologie viacvrstvovej neurénove;j siete.

Praca, alebo aktivita, neurénovej siete spociva v tom, ze sa vstupnym neuro-
nom nastavi ich stav (vystup). Po tejto inicializdcii nastédva vypocet siete, kde jeho
vysledkom je stav neurénov vo vystupnej vrstve. Aplikujic toto pravidlo, uva-
zme konkrétnu topolégiu viacvrstvovej neurénovej siete s danou konfiguraciou.
Na zaciatku st nasytené neurony vstupnej vrstvy stavmi v podobe vseobecne re-
alnych ¢isel. Vypocet siete prebieha v diskrétnom case. V prvom casovom kroku
su aktualizované stavy prvej skrytej vrstvy, teda kazdy jej neurén vypocita svoj
vnutorny potencidl pomocou vazenej sumy stavov zo vstupnej vrstvy, vracajuic
svoj stav pomocou aktivacnej funkcie. V kroku druhom st obdobne aktualizované
stavy neurénov druhej skrytej vrstvy pomocou stavov neurénov z predchadzaju-
cej vrstvy. Tento postup prebieha, pokym nie si aktualizované stavy neurénov
z vystupnej vrstvy. Tu vypocet konci vracajuc vystup neurénovej siete.

Hlavné vyuzitie neurénovych sieti je aproximacia funkcii. Narozdiel ale od tra-
di¢nych aproximacénych metéd pomocou Taylorovej, ¢i Fourierovej rady neuréno-
vej sieti nie je funkcia F' na aproximovanie poskytnuta explicitne, ale implicitne
vo forme vstupov a vystupov. Typicky ani neméame k dispozicii cely obor hodnot
F, cielime ale k ¢o najlepsiemu priblizeniu sa spravaniu funkcie F'. To znamena,
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ze siet dostavajica vstup F' sa snazi maf svoj vystup totozny s vystupom F,
dosahujuc to skalovanim konfiguracie siete. Toto maju na starosti learningové
algoritmy, najznamejsi z nich zvany backpropagation [19).

Mimo konfiguracie siete ovplyvnuje jej vystup i aktivacna funkcia pouzita
na vypocet stavu neurénov (typicky kazdy neurén v jednej sieti pouziva rovnaki
aktivacni funkciu). Okrem ukazanej, biologicky inspirovanej aktivacnej funkcie
(vid Vyraz sa obvykle stretdvame so spojitymi funkciami, napr. sigmoida
(3-4), ¢ ReLU funkcia (3.5). Kazda aktivacnd funkcia mé iné vlastnosti a cha-
rakteristiky, rézne pomahajic uc¢eniu neurénovych sieti.

1

o(&) = maz(0,§) ReLU funkcia (3.5)

Rekurentni neurdnova siet

Jedna z nevyhod viacvrstvovej neuronovej siete je, ze ocakava vzajomnu ne-
zavislost prichadzajucich vstupov. Tato vlastnost nie je vzdy ziadand, napriklad
ak sa snazime pomocou siete predpovedat dalsie slovo vo vete, alebo snazif sa
rozhodnuf aky nasledujici krok ma postavicka v hre vykonat.

Na toto nam pomdahaju tzv. Rekurentné neurénové siete (vid Obrazok
, ktoré hoci vypocitavaju kazdy vstup rovnako, no vystup zavisi na predcha-
dzajicom vypocte. Inak povedané, tieto siete obsahuju , pamat® uchovavajicu si
predchadzajice vypocty. Su to cykly, ¢o v topologii rekurentnych neurénovych
sieti umoznuju paméatat si a znovu pouzit vypocitané signaly na urcitii dobu ¢asu.

Vstupna Skryta Vystupna
vretva vretva vrstva

Obr. 3.5: Priklad rekurentnej neurénovej siete, kde je skrytej vrstve sprostredku-
vana informacia posledného vypoctu vystupnej vrstvy.
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4. Analyza problému ucenia v hre
Puppet Wars

Tato kapitola je venovana problémom a tskaliam spojenymi s u¢enim neuré-
novych sieti reprezentujucich stratégie hry PuppetWars, nad ktorymi sa oplati
pred zacatim predvadzania experimentov zamysliet a popisat si ich. Na zaciatku
si zhrnieme, aké druhy ucenia umelej inteligencie pouzijeme a dalej sa budeme
vo velkej miere venovat parametrom, ktoré budi toto ucenie ovplyviovat.

4.1 Ucenie pomocou neuroevolucie

Stratégie hernych postaviciek budeme vytvarat pomocou evoluéného algo-
ritmu. Ten bude ucif dva rozne druhy neurénovych sieti a to viacvrstvové a re-
kurentné.

Pri ucenn sieti bude ich topologia statickd, nemeniaca sa pocas evolucie. Cie-
lime teda po najidealnejsej konfiguracii siete vyuzivajic schopnosti evoluénych
algoritmov.

Vyber pevnej topologie neurénovych sieti bol motivovany snahou implemento-
vat ¢o najvykonnejsiu reprezentaciu sieti pouzitim vlastnosti jazyka C++ zvanej
Variadic Template. Pevnd topoldgia nam taktiez umoznuje vytazit z konkrét-
nej instancie architektiry ¢o najviac snaziac sa dosiahnut az jej limity, ukazujtc
vrchol schopnosti istych architektur.

Pre snahu zjednodusit implementaciu reprezentujeme siet iba ako subor sy-
naptickych vah, nezahrinujic prahy neurénov. Rovnako vsak predpokladame, ze
siete s absenciou prahov neurénov obstoja v experimentoch dostatoc¢ne dobre
a pritomnost prahov by bola len zbyto¢nou komplikaciou.

Siete budi pouzivat ReLU [20] aktivaénu funkciu, ktord sa v mnohych pripa-
doch osvedcila ako vhodné funkcia na trénovanie neurénovych sieti a je vypoctovo
nenarocna.

Na evoluciu pouzijeme evolucné stratégie, konkrétne Covariance Matriz Adap-
tation Evolution Strategy [21] (dalej len CMA-ES). Evoluéné stratégie sme vybrali
ako hlavny pouzivany model pri uc¢eni neurénovych sieti prave kvoli pritomnosti
pevnych topolégii sieti. Vdaka tejto vlastnosti sa evolicia mdze sustredif len
na hladanie najlepsich synaptickych vah siete, ¢o implikuje nadbytoc¢nost kom-
plikovaného kédovania celej siete. Preto sme zvolili evoliciu pravych hodndt at-
ributov (vah) jedinca (siete), k omu sa ndm evolucné stratégie hodia perfektne.
Neurénov siet sme sa teda rozhodli reprezentovat readlnym vektorom naplnenym
jej synaptickymi vahami.

CMA-ES sme vybrali pretoze ma z mnohych variacii evoluénych stratégii naj-
vykonnejsiu evoluciu strategickych parametrov, ¢o méze viest ku rychlemu sme-
rovaniu k ziadanym zdatnostiam jedincov.
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4.2 Hyperparametre

Nase experimenty obsahuji nemalé mnozstvo hyperparametrov, teda paramet-
rov v experimentoch sa dalej nemeniacich, definujtcich ich chovanie, smerovanie.
Téato vlastnost nie je prave ziadana, pretoze z nej vzchadza nutnost ladif hyper-
parametre rucne, typicky metdédou pokus - omyl. Preto je uzitocné si ich rozdelit
na jednoduchsie stravitelné mnoziny so snahou mat experimenty ¢o najviac pod
kontrolou a neodplasif c¢itatela zahltenim priliSnym mnozstvom informacii.

4.2.1 Hyperparametre neurénovych sieti

Hyperparameter experimentov zahrnujici neurénové siete je ich topolégia.
Hoci znie jednoducho, zahrnuje ale privelké mnozstvo variacii, preto si ho rozde-
lime na disjunktné casti, dosahujic Iahsiu analyzu podproblémov:

1. PocCet neurdénov vo vystupnej vrstve
2. PocCet neurénov vo vstupnej vrstve

3. Topolégia siete tvorena skrytymi vrstvami

1. Vystupna vrstva

Zacnuc od najmenej komplikovaného, bod 1 vieme zanalyzovat jednoducho.
Vystupna vrstva nam bude reprezentovat rozhodovanie, ak akciu ma postavicka
nasej hry vykonat. A kedze sme si v Kapitole 2 spomenuli, Zze v hre sa vysky-
tuje pat Metod akcii (vid , rozhodli sme sa mat vo vystupnej vrstve pat
neurénov. Kazdému z nich bude prislichat jedna akcia.

Tu sa mozeme rozhodnit o determinickosti neurénovej siete, ¢o mézeme
brat ako dalsi hyperparameter spojeny s neurénovymi siefami. Akciu mozeme
vybrat nasledujticimi sposobmi:

o Deterministicky — Vyberieme tu akciu, ktord prislichala najviac aktivova-
nému (podrazdenému) neurénu vo vystupnej vrstve, teda neurénu s najvéi-
¢sou hodnotou svojho vnutorného potencialu.

o Stochasticky — Bertic ohlad na pomer kazdej z aktivacii vystupnych neuré-
nov ku ich sume, inspirujeme sa ruletovou selekciou a obdobne vyberieme
neuron, ktorého akcia sa ma vykonat.

2. Vstupna vrstva

Pri bode 2 sa vieme odrazif od faktu, ze vstupnd vrstvu siete pouzijeme
tak, ako sa v biologickej motivacii problému neurénovych sieti spomina. A sice
to budi receptory hernej postavicky. Tato vrstva bude odrézat stav prostredia,
v ktorom sa postavicka momentalne nachadza. Teda ju budeme sytit vstupmi
najmé pomocou Metdd pozorovania (vid [2.5.1)).

Tu sa mozeme rozhodnut, aka kvalitnt informéaciu o prostredi bude neurénova
siet prijimat, teda aky bude pocet neurénov vo vstupnej vrstve a aké hodnoty
im budeme priradovat. Prirodzene, v pripade hry PuppetWars mame konecnua
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informaciu o momentalnom stave prostredia, v ktorom sa postavicka moéze na-
chadzat (zahrnujtc napriklad zdravie postavicky, pritomnost projektilu bliziaceho
sa k nej...). To implikuje pritomnost tak dostatocne kvalitnej informacie, ze aka-
kolvek in& by bola jej podmnozinou. Toto by ale mohlo vyustovat v neprimerane
velky narast vstupnych neurénov, to najma kvoli tomu, akd mdze byt informacia
mohutna.

V experimentoch si teda vyskusame niekolko formatov vstupnej vrstvy sieti.
Otestujeme napriklad neurénové siete prijimajice netplni, ale zato vhodne mo-
hutnt informaciu vyuastujicu v maly pocet neurénov vo vstupnych vrstvach a po-
tencialne i vo vrstvach skrytych. Tiez skiisime kvalitnejSiu informaciu, ktord moze
priviest do stratégie postavicky neocakavané rozhodovacie prvky.

3. Skryté vrstvy

Bod 3 je nuz jediny, v ktorom nemame ziaden bod, ¢i vlastnost, pomocou
ktorej by sme vedeli aspon trochu specializovat idealnu topologiu.

Je ale klucové zvolit taka velku skrytu cast siete, aby bola schopna dostatocne
reagovat na stavy prichadzajice zo vstupnej vrstvy, ale aj dost mali na to, aby
ucenie siete nezaberalo privela casu.

Topolégia rekurentnych neurénovych sieti

Doteraz sme si rozpravali problémy, ktoré sa tykali neurénovych sieti vse-
obecne. Tu sa ndm nabada otézka, aké neurény pridat a aké spojit, aby nam
z viacvrstvovej neuronovej siete vznikla siet rekurentna.

V praci sme cielili po jednoduchosti a snazili sa zmenit obycajnt viacvrstvovi
neuronovi siet tak, aby ¢o najviac vynikla vlastnost ,paméte®, ktorou rekurentna
neur6nova siet disponuje.

Definicia 2. Majme viacvrstvovi neurdnovi siet N obsahujicu skryté vrstvy
hi,...,h, (predpokladd sa aspor jedna skrytd vrstva). Pamatova vrstva P v N je
vrstva o lubovolnom pocte neurdnov, ktoré medzi sebou nie su spojené. Vistup P
slizi ako vstup vrstiev hq, ..., h, a naviac vystup h, je spojeny so vstupom P.

Nami pouzivané rekurentné neurénové siete budu teda len viacvrstvové siete,
ku ktorym bude pridand pamdtovd vrstva (vid Definicia [2)). Pocet neurénov
v paméitovej vrstve budeme brat ako hyperparameter rekurentnej siete.

Kedze sme si zadefinovali vseobecnu sablénu topoldgii rekurentnych sieti, je
spravny cas zadefinovat si i znacenie konkrétnej instancie takejto siete. Majuic teda
napr. 3-5-4 viacvrstvov siet, rekurentnu siet vzniknuti z nej pridanim pamétove;j
vrstvy oznacime 3-5-4.x sief, kde x je velkost pamatovej vrstvy.

4.2.2 Hyperparametre evolucie

CMA-ES ma prirodzene svoje hyperparametre zdielané s evoluénymi straté-
giami, su to tieto:

e pocet jedincov v populacii p

e pocet generovanych potomkov A
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o typ rekombinacie

Ladenie tychto hyperparametrovﬂ na idealne hodnoty je jeden z typickych pri-
kladov metody pokus - omyl. Zvycajne sa zvoli zakladna, preddefinovana hodnota,
od ktorej sa snazime odrazit hladajic lepsiu konfiguraciu hyperparametrov.

4.2.3 Hyperparametre hry

I samotna hra Puppet Wars ma vlastnosti, ktoré dokdzu v markantnej miere
ovplyvnit smerovanie ucenia umelej inteligencie postaviciek. Teraz si predvedieme,
ktoré to su.

Skére

Skére je celé &slo, ktoré postavicka poc¢as hry nadobuda. Cim vadsie skére
dosiahne, tym si lepsie poc¢inala v bojovom poli. Dolezita vlastnost je, ze tato ne-
oddelitelna sicast postavicky urcuje jej zdatnost, ktora je hojne vyuzivana v po-
uzitom evoluénom algoritmd?

Teda je len lahko odvoditelné, Ze nespravne nastavené pocitanie skére po-
stavi¢iek méze viest k neblahym vysledkom. Pre evoluéné algoritmy je zdatnost
jedinca jedina spatna vazba v tom, ako zvlada riesif prideleny problém. Tym
padom, ak napriklad nastavime, nech sa skore postavicky zvacsi kazdym ubud-
nutim jej zivota, evoluény algoritmus bude len preferovat postavicky s takymito
samovrazednymi sklonmi. Pre nase ciele sa takymto vysledkom vyhneme.

Bojové pole

Bojové pole je jedno z najdolezitejsich prvkov hry. Tiez je to miesto, na ktorom
sa nase neurénovymi sietami ovlddané postavicky ucia byt stéle zdatnejsie. Vyber
spravneho pola vie o¢ividne do velkej miery riadit postup evolucie.

Tento hyperparameter rozdelime na mensie:

« Nepriatelia

Je dolezité mat v bojovom poli nepriatelov. Oni st prave to, ¢o tlac¢i posta-
vicku k lepsej zdatnosti. Bez ich pritomnosti by v takejto instancii bojového
pola bola slaba rozmanitost nadobudania skére a evolucia by z nasho po-
hladu stagnovala.

Preto buda ucené neurdénové siete vystavené postavickam s preddefinova-
nym chovanim (alebo timom postaviciek) pre ¢o najvicsie stresovanie ich
zdatnosti.

« Struktiura pola

Struktira pola, alebo konkrétne usporiadanie blokov v mriezke, definuje
bojové pole. Tento hyperparameter nam prindsa moznost roznych scenarov

! Citatel si mohol v zozname v&imnit absenciu p. To sa ako hyperparameter neuvadza, pretoze
CMA-ES je jedna z varidcii evolu¢nych stratégii, kde plati p = p a vo velkej miere sa pouziva
uz spomenuty rodicovsky centroid.

2Prave kvoli faktu, ze skére uréuje zdatnost jedinca, sme skére nespomenuli v druhej kapitole,
ale zaradili sme ho radsej do tejto tematicky blizsej kapitoly.
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na otestovanie ziadanych vlastnosti postavicky (moézeme napr. vytvorit sce-
nar, kde dokaze postavicka prezit len ak vezme zbran z tam pritomného
zdroja). Spravna Struktira pola moze viest k nauceniu Specializovanych
vlastnosti postaviciek.

Di?ka hrania

Pod dlZkou hrania méme na mysli to, ako dlho nechdme ucené postavicky hrat
hru na zistenie zdatnosti neurénovej siete ju ovladane;j.

Je rozumné hranie ohrani¢it po¢tom kol, pretoze v istych situdciach (najméa
na zaciatku evolicie) nebudi postavicky schopné vyhrat — a teda i ukoncit —
hru poskytntic im hoci aj Tubovolne vela c¢asu.

Tréningova mnozina

Poslednou z veci, ktorti je nutné spomenit je tréningova mnozina, teda mno-
zina bojovych poli, na ktorych evolicia zistuje zdatnost jedincov.

Jednou z moznosti je, ze tréningova mnozina obsahuje viac ako jedno bo-
jové pole. Tu vytvarame robustné stratégie, ktoré ovladli umenie hry a dokazu
vyhravat idedlne na ITubovolnom inom bojovom poli.

DalSou moznostou je ale jednoprvkova tréningova mnozina. Tu trénujeme je-
dincov len pre jedinu instanciu bojového pola, ¢o moze mat za nasledok naucenia
sa vzorov a vyuzitia slabin daného pola. Toto moze viest k tomu, ze v takomto
bojovom poli dokazu byt lepsie ako robustné stratégie, hoci v Tubovolne inom
si typicky nevedu privelmi dobre.
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5. Experimenty

Téato kapitola sa zameriava na vykonané experimenty. Na zaciatku si predsta-
vime tri stratégie, ktorych kvalitu budeme pomocou experimentov porovnavat.
Dalej prejdeme k popisaniu konfiguracif pouzitych pri pokusoch a ich samotnému
specifikovaniu. Na zaver si ukazeme vysledky, ktoré si zhrnieme a porovname.

5.1 Porovnavané stratégie

Experimentami budeme skiimaf, ako si vedii roznymi metédami vytvorené
stratégie postaviciek v hre Puppet Wars. Budeme porovnavat tri stratégie:

o Baseline
o Stratégia vytvorena pomocou evoliicie Viacvrstvovej neurdnovej siete

o Stratégia vytvorena pomocou evolicie Rekurentnej neurénovej siete

Baseline

Stratégia baseline urcuje minimélne poziadavky, ktoré od vytvorenych straté-
gil ocakavame, preto bude ovladat nepriatelov, na ktorych budua dalsie stratégie
ucené. Je to stratégia napisand ruéne napodobiujica chovanie tych umelych in-
teligencii v hrach, ktoré nejavia ziadne znamky hlbsieho rozhodovania sa.

Jej chovanie vystihuje privlastok ,robotické“. Sklada sa z troch akcii, z kto-
rych si postavicka v jednom kroku hry vzdy jednu vyberie a vykona v zavislosti
od splnenia podmienok akciam pridelenym:

1. Ak vidis nepriatela, strielaj.
2. Ak stojis na zdroji, vezmi objekt.
3. Inak sa pohni.

Konkrétny kéd vystihujuci tito postupnost akcii bol k nahliadnutiu v Kapitole
2, baseline sa lisi naviac tym, Ze nestriela na kazda babku, ktoru zbada, ale re-
spektuje svojich timovych spoluhracov.

Stratégie vzniknuté neuroevoliciou

Oba modely siete, teda viacvrstvovi i rekurentni neurénovu siet budeme
ucit pomocou CMA-ES. Tu teda prichddzaji na rad samotné experimenty, ktoré
sa nam pokusia priblizit aké konfiguracie pokusov vzidu v najlepsi uspech.

5.2 Pokusy

Je dolezité a tiez samozrejmostou detailne Specifikovat a vysvetlit konfiguraciu
a parametre pokusov. O to sa teraz pokusime, zacnic definovanim parametrov
spolo¢nych pre vsetky pokusy, pokracujic popisom pouzitych varidcii konkrét-
nych parametrov, vsetko zakonc¢iac preskimanim vysledkov.
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5.2.1 Spolocné parametre

Skére

Pri kazdom pokuse budeme pouzivat skére. Skore babky je vypocitané sci-
tanim poctu udalosti, ktoré si najprv ale vynasobené im prislichajicim vdham.
Udalosti a vahy st parametre Specifické pre kazdé skére. V pokusoch budeme
pouzivat skére, ktoré je k nahliadnutiu v Tabulke [5.1]

Udalost Vaha
Pohyb 1
Nepriatel vo vyhlade 2
Poskodenie 50
Zranenie -25
Lepsia zbran 50
Horsia zbran -50
Vylepsenie 50

Tabulka 5.1: Udalosti s prislichajicimi vahami, pouzivané na vypocet skore.

Pohyb znac¢i ITubovolné pohnutie sa babky. Do skére sme tito udalost pridali
motivujic evoluénu stratégiu preferovat babky, ktoré sa pohybuju a nestoja len
na mieste. Hra tiez odmenuje za to, ze babka ma nepriatela vo vyhlade a ze mu
udeli poskodenie (hodnota ubudnutého zdravia nepriatela), teda cielime po agre-
sivnych stratégiach. Tiez si mozeme vsimnut, Ze véha zranenia (hodnoty ubud-
nutého zdravia babky) je mensia, nez vdha poskodenia, ¢o babke idealne dovoli
nevahat hrnit sa do sibojov. Udalosti lepsia/horsia zbran, vylepsenie zase mo-
tivuju babky vziat objekty zo zdrojov, trestajic ich ale za bezhlavé spravanie

v tomto smere.

Vystupna vrstva

Vystupna vrstva sieti pouzitych vo vsetkych pokusoch je rovnaka. Sklada
sa z piatich neurénov, kazdému prislichajica jedna z Metdd akcii (vid [2.5.1)),

detailne popisana v Tabulke [5.2]

Neurdn

Akcia

NO
N1
N2
N3
N4

GoForward
Shoot
TurnLeft
TurnRight
PickItem

Tabulka 5.2: Konfiguracia vystupnej vrstvy testovanych neurénovych sieti.

5.2.2 Pouzité tréningové mnoziny

V tejto sekcii si popiSeme dve tréningové mnoziny, na ktorych budeme ucit
neurénoveé siete a vytvarat stratégie. Prva tréningovd mnozina pozostava z troch
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roznych instancii bojovych poli. Druha je jednoprvkova obsahujica len jednu z
troch dalej Specifikovanych. Cielime tu k potvrdeniu nasej tedrie, ze stratégie
vzniknuté trénovanim na jednoprvkovej mnozine budu pre dané bojové pole vy-
cvicenejsie, celkovo si ale v plnej tréningovej mnozine neobstojac dobre.

Mnozina troch

Tato tréningova mnozina sa skladé z troch instancii bojového pola zobrazenych
na Obrazku B.1]

Obr. 5.1: Snfmky troch instancii bojového pola. Zltym §tvoréekom st znazornené
vyvinutou stratégiou ovladané postavicky:.

V prvom bojovom poli (Obrazok vlavo hore) je postavicka nitend prejst
vzdialenost aby narazila na nepriatela a zneskodnila ho. Cielime teda po nauceni
postavicky zvedavosti, nie len nec¢innému statiu na jednom mieste. Postavicka
i jej nepriatel su typu knight pre vyrovnanie sil.

Do druhého bojového pola (Obrézokvpravo hore) je postavicka typu monk,
teda mé oproti nepriatelovi zdravotnti nevyhodu. Je tu ale pridany prvok, ktory
moze postavicka vyuzit vo svoj prospech, a sice st po bojisku rozmiestené zdroje.
Vyvinuta stratégia, ktora sa ich nauci pouzivat ziska velkt vyhodu odzrkadlujicu
sa na jej skore.
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V tretom poli (Obrazok |5.1|dole) je babka postavena proti prevahe. Nemoze si
teda dovolit ist bezhlavo do boja, musi si davat pozor na svoje zdravie a podla toho
konaf. Vsetky babku sa tu typu skeleton, vyuzivajic svoju rychlost vo viacsom
bojovom poli.

Zdatnost siete v populacii sa ziska suctom skore dosiahnutych stratégiou siete
vo vSetkych hrach tréningovej mnoziny.

Jednoprvkova

Jednoprvkova mnozina bude obsahovat tretie, najkomplexnejsie bojové pole.
Tu sa bude zdatnost trénovanej siete rovnat skére nahranom jej stratégiou.

5.2.3 Konfiguracie vstupnej vrstvy

Tu si ukdzeme dva konkrétne pocty vstupnych neurénov a im priradované
vstupné hodnoty. Jedna z tychto konfiguracii bude jednoduchéa davajuc sieti malu,
no dostato¢nu informéciu o okolitom prostredi. Druha bude zlozitejsia podavajica
sieti niektoré komplexné vnemy z okolia. N&s predpoklad je, sytiac sief silnejSou
informaciou o jej prostredi, bude si pocinaf lepsie ako taka s jednoduchou konfi-
guraciou.

Zakladna konfiguracia

Na zaciatok pouzijeme jednoduchu vstupni vrstvu popisant v Tabulke [5.3]

Neurén Vstup

NO Vpredu cesta

N1 Nalavo cesta

N2 Napravo cesta

N3 Nepriatel vo vyhlade
N4 Objekt vo vyhlade
N5 Zdroj v blizkosti

Tabulka 5.3: Zakladna konfiguracia vstupnej vrstvy neurénovych sieti v pokusoch.

Neur6ny budi podrazdené (priradend im hodnota 1), ak vstup vyusti v pravdu,
inak neurén podrazdeny nebude (priradi im hodnotu 0).

Prvych pat vstupov podava sieti za seba hovoriace vstupy, teda to, ¢o babka
prave vidi. Zdroj v blizkosti znamena, ze je babka dostatocne blizko objektu, aby
mohla tspesne zavolat PickItem() a vziat objekt.

Pokrocila konfiguracia

Dalej v pokusoch pouzijeme i zloZitej$iu vstupni vrstvu (vid Tabulka .
Konfiguracia ma spolu 13 vstupnych neurénov poskytujiice okrem vstupov zo zd-
kladnej konfiguracie aj niektoré pokrocilejsie vstupy, ktoré si teraz vysvetlime.

Vstup nizke zdravie podrazdi neurén, ak zdravie postavicky klesne pod polo-
vicu jej maximalneho zdravia. Neurén so vstupom wvo vyhlade nepriatela dostane
vstup 1, ak postavicka vidi nepriatela, ktory je otoceny oproti nej, teda i nepriatel
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Neurén Vstup

NO Nizke zdravie

N1 Vpredu cesta

N2 Nalavo cesta

N3 Napravo cesta

N4 Nepriatel vo vyhlade
N5 Vo vyhlade nepriatela
N6 Bliziaca sa strela

N7 Zbran pripravena

N8 Pistol vo vyhlade

N9 Puska vo vyhlade
N10 Brokovnica vo vyhlade
N11 Vylepsenie vo vyhlade
N12 Zdroj v blizkosti

Tabulka 5.4: Pokrocila konfigurdcia vstupnej vrstvy neurénovych sieti v poku-
soch.

vidi ju. BliZiaca sa strela znamena pritomnost vystreleného projektilu vo vyhlade
postavicky, ktory smeruje k nej. Vstup zbran pripravend podrazdi neurén za pod-
mienky, ze zbran je pripravena na strelbu.

5.2.4 Vykonavané pokusy

Majuc popisané a nazvané konfiguracie, ktoré budeme pouzivat, predstavime
si samotné pokusy (vid Tabulka [5.5]).

Pokus TréniI}.gové Vstupna ’I.‘yp Topolégia Dejcerm.
mnozina vrstva siete siete
1.1.1.1a 6-10-5 Determ.
1.1.1.1b Viacvrst. 6-10-5 Stoch.
1.1.1.2b Zakladna 6-10-10-5 Stoch.
1.1.2.1a | Mnozina troch Rekur 6-10-5.5 Determ.
1.1.2.1b ' 6-10-5.5 Stoch.
1.2.1.1a Pokrocila  Viacvrst. 13-10-5 Determ.
1.2.2.2b Pokrocila  Rekur. 13-20-5.10 Stoch.
2.1.1.2b Jednoprvkova Zakladna Viacvrst.  6-10-10-5 Stoch.
2.2.2.2b Pokrocila  Rekur. 13-20-5.10 Stoch.

Tabulka 5.5: Rozpis specifikovanych pokusov.

Pokusy 1.1.1.1a a 1.1.1.1b budeme porovnavat na zistenie, v akej miere
ovplyvnuje determinickost konfiguracie neurénovej siete jej stratégiu v hre.

K spomenutym dvom pokusom mozeme respektivne priradit pokusy 1.1.2.1a
a 1.1.2.1b, ktoré zahrnutym sietam pridavaja pamdatovi vrstvu o velkosti 5.

Pokus 1.1.1.2b porovname s pokusom 1.1.1.1b snaziac sa zistit, ako si s rov-
nakym problémom poradi zlozitejsia topologia siete.
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V pokusoch 1.2.1.1a a 1.2.2.2b je neurénovym siefam poskytnuta pokro-
c¢ila konfiguracia vstupnej vrstvy. Vysledok prvého z prave spomenutych pokusov
porovname s 1.1.1.1a a zistime, v akej miere si bude lepsie ¢init zlozitejsia ne-
urénova siet.

Pokusom 2.1.1.2b a 2.2.2.2b bude poskytnuta jednoprvkova tréningova mno-
zina. Ich vysledky porovname s im prislichajicimi pokusmi 1.1.1.2b a 1.2.2.2b
a presvedc¢ime sa, Ci je tvrdenie o lepSej pripravenosti v bojovom poli jednoprv-
kovej mnoziny pravdivé.

5.2.5 Vysledky

Teraz si predstavime a zhrnieme vysledky uskutoc¢nenych pokusov. Kazdy
pokus skoncil, ked evolicia dosiahla 1000-tu generaciu a kazda hra na ziste-
nie zdatnosti jedinca bola obmedzena na 1500 kol. Tymto vyberom sme cielili
po kompromise medzi dostatoénym mnozstvom casu na evoliciu a nadbyto¢nou
evoltciou idedlne zdatnych jedincov.

Spravu parametrov samotnej evolicie sme prenechali na pouziti kniznicu.

Pokusy sme zopakovali 4-krat so snahou viac sa priblizit strednej hodnote
vysledku evoltcii. Spriemerovana zdatnost najlepsich jedincov poslednej generacie
v evolticii je zobrazend v Tabulke [5.6] Vsetky ziskané déta st tiez k nahliadnutiu
v priloZzenom CD.

,  Smerod.
Pokus Zdatnost odchylka
1.1.1.1a 8254 2483
1.1.1.1b 14883 3474
1.1.1.2b 18537 1648
1.1.2.1a 20319 7131
1.1.2.1b 21287 1731
1.2.1.1a 6369 4539
1.2.2.2b 3955 1476
2.1.1.2b 7625 1912
2.2.2.2b 3516 1944

Tabulka 5.6: Vysledky uskuto¢nenych pokusov.

Determinickost

Prva vec, ktori moézeme pozorovat je, ze pri variantach pokusov s rovnakymi
parametrami az na determinickost siete vedeli dosiahnut lepsiu zdatnost siete
so stochastickou zlozkou. Tiez si mozeme vsimnut vacsiu stabilitu ziskanych vy-
sledkov, pozorujic vSeobecne nizsiu smerodajnt odchylku.

Toto si vysvetlujeme faktom, ze stochastickd siet umoznuje uvolnenejsi pre-
chod medzi roznymi akciami pri evoltcii siete, pricom siet deterministicka, vzhla-
dom na to, ako pracuje, ma v tomto obore skor charakter skokovy. Prvok prav-
depodobnosti ma teda vacsiu sancu dovolit jedincom vykonat i menej pravde-
podobné akcie a teda aj SirSie preskimat prehladdvany priestor pod zaujmom
ziskania lepsej zdatnosti.
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Siete so stochastickym parametrom mo6zu mat ale problém s moznostou chovat
sa na pohlad az privelmi ndhodne. Toto chovanie pozorujeme najmé ked je siet
v mladej generacii evolicie a jej vahy este nie si dostatocéne spravne nastavené

(vid Obrézok [5.2)).
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Obr. 5.2: Porovnanie pokusov lisiacich sa v determinickosti siete.

Model siete

Dalsia vlastnost, ktora sa d4 pozorovat je velkd obstojnost pokusov pracuji-
cich s rekurentnymi neurénovymi siefami oproti pokusom s rovnakymi paramet-
rami, no pouzivajic viacvrstvovi neurénovu siet (vid Obrazok .

Vieme si to obhajit myslienkou, Ze v type hry, na ktorej boli siete trénované,
je velmi uzitocné, ked postavicka mé k dispozicii a smie pouzivat pamdat. Teda
moznost rozhodovat len podla toho, ¢o postavicka vidi a bez dalSej informécie
o predchadzajicich udalostiach sa ukazuje ako velka nevyhoda pri testovanych
stratégiach.

Topolégia

Vysledky tiez podporuju nasu teériu, kde predpokladame lepsiu zdatnost siete
rozdielnu od menej zdatnej iba v topolégii skrytych vrstiev siete (vid Obra-
zok .

Vysvetlujeme si to tym, ze siete so zlozitejSou topolégiou maju lepsiu schop-
nost spracovaf informéciu ziskani na vstupe a teda i lepsiu schopnost vratit
idedlny vystup pre danu situdaciu.

Vstupna vrstva

Pokusy s pokrocilou konfiguraciou vstupnej vrstvy nedosiahli ocakavané vy-
sledky. Pokus 1.2.1.1a nepredcil jemu ekvivalentny 1.1.1.1a. Predpokladame,
ze povodom problému je fakt, ze konfiguracia siete bola privelmi komplikovana
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Obr. 5.3: Porovnanie pokusov lisiacich sa v modely siete.
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Obr. 5.4: Porovnanie pokusov lisiacich sa v topolégii skrytych vrstiev siete.

na to, aby sa za poskytnuty pocet generacii dokézal vytvorit dostatocne zdatny
jedinec.

Pri pokusoch 2.2.2.2b a 1.2.2.2b sa tento trend da pozorovat este vac¢sSmi
usudzujuic, ze evolicia sieti s pokrocilou konfiguraciou vstupnej vrstvy spojenou
so zlozitou topoldgiou nedokaze vyvynuf zdatného potomka tak rychlo ako je to
pri jednoduchsich sietach.

Tréningova mnozina

Ukéazala sa pravdivost nasho tvrdenia, kde sme naznacovali moznost siete in-
tenzivne ucenej na jednej instancii bojového pola prekonat v danom bojovom poli
robustnejsie siete ucené aj na dalsich instanciach pola. Konkrétne, najzdatnejsia
siet z pokusu 2.1.1.2b dokazala ziskat skore 10902, pricom v pokuse 1.1.1.2b
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sa najzdatnejsej sieti podarilo v danom bojovom poli nahrat 6080. Usudzujeme
teda, Ze siet posilnila svoje vlastnosti uzito¢né pre dané bojové pole.

Idea, ze vznikla stratégia tplne Specializovana na jednu instanciu pola je len
podporena faktom, ze, uskutocnujic dalsie pokusy, zdatnost takejto stratégie
na zvysnych instancidch pola nepresiahla hodnotu 200.

Porovnanie s Baseline

Baseline v mnozine troch nahralo skére 13921 a v jednoprvkovej zas 2792.
Vicsina pokusov prekonala tieto hodnoty, dajic pokusom s pokrocilou konfigura-
ciou vstupnej siete viac ¢asu na evoliciu, pravdepodobne by baseline tiez preddcili.
V tomto ohlade teda mozeme zhrnut vysledky experimentov za uspokojivé.
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Zaver

Pre potreby tejto prace bola implementovana programovacia 2D strielacka
PuppetWars, ktora dala vznik prostrediu na ucenie umelej inteligencie. Toto pro-
stredie sme vyuzili a otestovali rézne sposoby ucenia neurénovych sieti pomocou
evolu¢nych algoritmov (najmé Evolucnej stratégie) na vytvorenie hernej stratégie,
ktora pred¢i jednoduché stratégie a vytvori odolného protivnika.

Vytvorené stratégie mali ovladaf postavicku v hre, ktora mala spravne rea-
govaf na vnemy okolia, teda eliminovaf nepriatelov a efektivne vyuzivat objekty
prostredia. Pomocou evolucnej stratégie boli skiimané vlastnosti rozne konfigu-
rovanych neurénovych sieti. Pouzili sme modely sieti ako Rekurentné neurdnové
siete a Viacvrstvové neuronové siete.

Pokusmi sme si potvrdili tedriu, ze evoliciou rekurentnych sieti vytvorime
zdatnejsie stratégie, nez to zvladnu obycajné viacvrstvové siete, a to najma kvoli
pritomnosti paméti. Dalej sme pozorovali zaujimavy fakt, a sice Ze deterministické
spracovanie vystupnej vrstvy vedie k spomaleniu evolicie a vytvoreniu menej
zdatnych stratégii, na rozdiel od konfiguracii, kde sme do tohto procesu pridali
stochasticky prvok.

Posledné z pokusov sa zaoberali otazkou, ¢i stratégie ziskané evoliciou sieti
nad jedinou instanciou bojového pola dokazu v danom poli predcit robustné stra-
tégie vytvorené neuroevoliciou nad vic¢sou tréningovou mnozinou, v ktorej je
spomenuta instancia pola obsiahnutd. Zistili sme, Ze evolucnd stratégia dokaze
vytvorit Specializované stratégie, ktoré si na jej trénovanom bojovom poli ovela
zdatnejsie ako robustné stratégie, vyuzivajic slabiny bojového pola vo svoj pros-
pech. Tato stratégia si ale v inych bojovych poliach viedla prirodzene horsie.

Celkovo nam pokusy ukézali, ze uz len jednoduché konfiguracie neurénovych
sieti dokazu dosiahnut oc¢akavané vysledky, stavajic sa slusnou konkurenciou redl-
nym hracom. Zlozitejsie konfiguracie by teda mohli vytvorit stratégie rovnocenné
Tudsky vytvorenym, nutne potrebujic ale viac ¢asu na evoluciu.

Mozné rozsirenia

Tato praca je otvorend réznym pokracovaniam. Hra Pupper Wars bola progra-
movana so zretelom na jednoducht rozsiritelnost o nové herné prvky, ako zbrane,
vylepsenia, ¢i policka. Toto vSetko moze viest k zlozitejsSiemu a zaujimavejSiemu
prostrediu, v ktorom ucif umeli inteligenciu.

V pokracovani prace by mohlo byt tiez zahrnuté vytvaranie timovych stra-
tégii, teda stratégii ovladajucich celé timy postaviciek, snaziacich sa spoloc¢ne
kooperovat a zvitazit nad inym timom.

Dalsie z moznych rozsireni by bolo uskutoétiovanie pokusov s uéenim pomocou
koevolicie, teda by sa vyvijali dve populacie, ktoré by medzi sebou na bojovom poli
superili. Takyto jav konkurencie by mohol dopoméct evolicii a viest k nevsedne
zdatnym stratégiam.
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A. Obsah prilozeného CD

adresar data

Obsahuje data vygenerované pri vykonavani pokusov. Taktiez je v nom siibor
popisujuci struktiru a obsah samotnych dat.
adresar doc

Adresar obsahujici dokumentacie k hre PuppetWars a aplikacii, ktora vyko-
nava experimenty.
adresar src

Adresar zahrnuje zdrojové kédy k pouzitym programom prace.

adresar bin

Obsahuje spustitelnt hru PupperWars ako aj prelozent aplikaciu vykonava-
jucu pokusy.
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