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Abstrakt: Prace se vénuje vyvoji umélé inteligence pro zjednodusenou variantu
tahové strategické hry Advance Wars. Zaméfujeme se pritom na srovnani moz-
nosti tradic¢nich ,ru¢nich® metod herni Al a metod minimalizujicich zavislost na
doménovych znalostech o hie. Prvni ¢ast prace obsahuje analyzu hry, prehled
vybranych technik herni AI a popis implementace agentti na bazi rozhodova-
cich stromi, uzitkovych pristupi a neuronovych siti. Dale prezentujeme vysledky
pokust s u¢enim parametri agentt a vah neuronovych siti pomoci genetickych
algoritmil a evoluc¢nich strategii. Experimentovali jsme s trénovanim agentt proti
fixnim oponentiim a s mechanismem kompetitivni koevoluce.

Ve druhé casti prace detailné prezentujeme vytvoreny software. Pro potieby
vyvoje Al byl implementovan efektivni simulator hry vhodny pro rychlou hru
agentll a sada pomocnych néstroji. Vytvoren byl také plnohodnotny graficky

klient umoznujici hru lidskych i poc¢itacovych hraci.
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Abstract: This thesis deals with the development of artificial intelligence for a
simplified version of turn-based strategy game Advance Wars. Our focus is on
comparing traditional ”"ad-hoc” game AI methods with methods that minimize
the dependance on domain knowledge of the game. First part of the thesis conta-
ins analysis of the game, survey of selected game Al techniques and an overview
of the implemented agents using decision trees, utility-based methods and neural
networks. We present the results of our experiments with learning agent para-
meters and neural network weights using genetic algorithms and evolutionary
strategies. We experimented with training agents against fixed opponents and
with competitive coevolution.

In the second part we present the created software in detail. An efficient game
simulator and a set of utility tools were implemented to support the Al develop-
ment. A full-fledged graphical client that allows for both human and Al gameplay
was also created.
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Uvod

Hrani her, konkrétné hrani kompetitivnich her s cilem zvitézit, bylo predmé-
tem vyzkumu od samotného pocatku odvétvi pocitacové umélé inteligence (Al).
Od prvnich tdvah zakladateli oboru (Shannon||1950; Turing|(1953) po mediali-
zovana vitézstvi nad nejlepSimi lidskymi experty za pomoci heuristik a hrubé
vypocetni sily (sachovy pocita¢ Deep Blue, Hsu a kol. 1995 nebo strojového
uceni (program AlphaGo, Silver a kol.|2016), pfedstavovaly hry popularni oblast
pro rozvijeni ¢i demonstraci pokroku metod umélé inteligence.

Mezi hlavni priciny této popularity patii ty, které vyplyvaji ze zvlastniho
charakteru her. Na rozdil od problémt realné¢ho svéta, hry maji jasné cile, ne-
ménnd, formalné popsatelna pravidla a omezené moznosti interakce mezi aktéry
(Schaefter{2001)). Navic pro klasické stolni hry, na které se po vétSinu své historie
vyzkum zaméroval, existuje velké mnozstvi expertniho lidského védéni a kompe-
tenci vytvorenych pocitacovych hraci Ize testovat hrou s kvalifikovanymi lidskymi
oponenty.

Nezavisle na akademickém prostiedi vyrostl od 70. let minulého stoleti roz-
sahly pramysl pocitacovych her. V ramci néj vzniklo mnozstvi novych typt her,
jejichz néavrh oproti klasickym stolnim hram vyuzival technickych moznosti mo-
dernich pocitact reprezentovat radové vétsi herni stavy a simulovat komplexnéjsi
herni prostiedi. Ackoli implementace néjaké, byt primitivni, formy umélé inteli-
gence je nutnou soucasti tvorby vétsiny pocitacovych her a kvalita tohoto feseni
muze mit vyznamny vliv na celkovy tuspéch produktu, sféry akademického vy-
zkumu a herniho primyslu ztstavaly dlouhou dobu do zna¢né miry oddélené
(Yannakakis a Togelius|2018).

Kromé historickych faktori lze tento jev vysvétlit odliSnymi zajmy a poza-
davky, které obé skupiny vzhledem k umeélé inteligenci ve hrach maji. Pii vyvoji
her je hlavnim cilem poskytnout uzivatelim zajimavy zazitek s pfimérenou mi-
rou obtiznosti (pokud je AI pouzita v roli oponenta). Velmi dilezitd jsou také
prakticka kritéria jako c¢asova nakladnost implementace, spolehlivost vysledku
a béhova narocnost. Z tohoto divodu byly v praxi jen ziidka nebo pomalu pre-
jimany vysledky akademického vyzkumu, v ramci kterého je kladen diiraz na
experimentaci s novymi technikami umélé inteligence a na kvantifikovatelnou silu
vyslednych agenti, byt za cenu ,nelidskosti” jejich hry ¢i vypocetni naroc¢nosti
pouzitych algoritmi.

V opacéném sméru byva pouziti pocitacovych her jako pole pro vyzkum li-
mitovano jejich typicky proprietarnim charakterem a nedostupnosti zdrojovych
kédl nebo verejnych programatorskych rozhrani umoznujicich efektivni pristup
k hernimu stavu a simulaci hernich pravidel. Z tohoto diivodu pracovala dlouhou
dobu vétsina vyzkumu herni Al — zamérime-li se na strategické hry — s open-
source projekty jako ORTS, Wargus nebo Freeciv (Ponsen a kol.[[2005). Nejlepsi
ilustraci uzitecnosti verejnych programatorskych rozhrani je pak masivni rozvoj
vyzkumu pro hru Starcraft, ktery nastal po vzniku projektu BWAPI.



Uvedené skutecnosti motivovaly i nasi vlastni praci, jejiz prispévek by mél
byt zc¢asti implementacni, zéasti experimentalni. Na roviné programatorské jsme
vytvorili rozsahly projekt skladajici se z herniho enginu pro tahovou strategickou
hru s rozhranim pro Al agenty a ze sady nastroju pro uceni, testovani a prezentaci
funkcionality agentli. Soucasti projektu je rychly negraficky simulator hry a plno-
hodnotny graficky klient, ktery umoznuje hru lidskych i pocitacovych hract. Jako
vzor implementované hry jsme zvolili japonskou sérii tahovych strategickych her
Advance Wars, a to zejména kvili jeji vhodné mire komplexity, kterd hru zasazuje
do pozice mezi klasickymi stolnimi hrami a rozsahlymi pocitacovymi hrami jako
je Starcraft.

Na této platformé jsme nasledné experimentovali s tvorbou hernich agentii.
Béhem studia metod herni AI v odborné literature i béhem vlastni implementace
agent nam slo o porovnani vlastnosti technik pochazejicich z prostredi praktic-
kého vyvoje pocitacovych her a z prostredi Al vyzkumu. Pouzili jsme pii tom
nastroje jako jsou neuronové sité a evoluc¢ni algoritmy, s cilem vyzkouset moznost
jejich zaclenéni do herniho vyvoje. Zajimal nas zejména potencidl usettit c¢ast
lidské prace, ktera je soucasti klasického ,,ru¢niho” vyvoje herni Al.

Cile prace

Zamérem prace bylo vytvoreni kompetentniho pocitacového agenta pro zjed-
nodusenou verzi tahové strategické hry Advance Wars. Za timto ucelem byly pl-
nény tii cile. Za prvé, byla implementovana samotna hra a vytvoreno softwarové
prostredi pro vyvoj hernich agentii. Za druhé, byla provedena reserse technik herni
umeélé inteligence v odborné literature. Za tteti, bylo vytvoreno nékolik hernich
agentl pouzivajicich vybrané techniky, jejichz parametry byly optimalizovany po-
moci evolu¢nich algoritmu a hry agentii proti sobé samym.

Struktura prace

Kapitola (1| predstavuje implementovanou hru a podava analyzu jejich herné-
teoretickych vlastnosti. Kapitola [2] prezentuje vysledky reserse technik herni umeé-
1¢ inteligence v odborné literatutre. Podava struény popis jednotlivych metod a pti-
klady jejich vyuziti v publikovaném vyzkumu.

Kapitola 3| popisuje navrh Al agentii implementovanych v ramci prace. Kapi-
tola 4] popisuje provedené pokusy s evolu¢nimi algoritmy pro optimalizaci para-
metra agentl a prezentuje dosazené vysledky.

Kapitola |5 obsahuje uzivatelskou dokumentaci k vytvorenym programtim. Ka-
pitola [0] se vénuje technické implementaci projektu. Diskutuje volbu technologii,
popisuje celkovou architekturu a dokumentuje objektovy navrh jednotlivych pro-
gram.



1. Implementovana hra

1.1 Popis hry

OpenAW je taktickd tahova hra s vojenskou tématikou, v niz 2 az 4 hraci sou-
peri prostrednictvim jednotek umisténych na herni mapé. V nasledujicim textu
strucné predstavime hlavni koncepty hry. Podrobna pravidla jsou dostupna v elek-
tronické priloze prace v souboru /Docs/pravidla.pdf.

Hlavnim prostfedkem hracovy interakce v rdmci hry jsou jednotky. Kazda
jednotka ma prirazeny typ a patii nékterému z hract. Typ jednotky urcuje napr.
jejl moznosti pohybu, bojové parametry ¢i specialni akce, které miize vykonavat.
Kromé statickych vlastnosti danych typem méa jednotka sviij proménlivy stav.
Jeho soucasti jsou pozice na mapé a ciselné tdaje o zdravi jednotky, mnozstvi
munice a paliva, a také udaj, zda jiz jednotka provedla v aktualnim kole akci.
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Obrézek 1.1: Tlustrace hry probihajici v implementovaném grafickém klientovi

Herni mapa je konec¢nd obdélnikova mrtizka stejné velkych hernich poli. Hra
se muze odehravat na riznych mapach lisicich se svoji velikosti i slozenim poli.
Kazdé pole ma pevné pritazeny typ (,terén“) a mize se na ném nachdzet nejvyse
jedna jednotka. Typ pole modifikuje bojové parametry jednotky, ktera se na ném
nachézi, a pohybové moznosti jednotky, ktera chce pres pole prejit. Pole nékterych
specidlnich typtt mohou hraci obsazovat pomoci jednotek. Obsazena specialni pole
prindseji svym vlastnikim pribézné benefity a umoznuji kupovat nové jednotky.



V pribéhu hry se stfidaji kola jednotlivych hrac¢a (v poradi daném mapou).
Béhem svého kola miize hrac¢ provést s kazdou svoji jednotkou a nékterymi obsa-
zenymi poli az jednu herni akci. Akce jsou provadény sekvencéné v poradi uré¢eném
hracem. V zavislosti na svém typu a herni pozici mohou jednotky provadét akce
presunu, utoku, obsazeni specialniho pole, nebo presunu nasledovaného jednou
dalsi akci na nové pozici. Zatimco presun a tutok jsou instantni akce, obsazeni
pole trva v zavislosti na sile obsazujici jednotky nékolik kol (minimalné dve).
Jednotky maji omezené mnozstvi paliva, které spotrebovavaji pri presunu. Né-
které jednotky navic maji omezené mnozstvi munice, kterou spotiebovavaji pri
boji. Palivo i munici lze dopliovat umisténim jednotek na odpovidajici specialni
pole nebo pomoci podptrnych jednotek. Transportni jednotky mohou po jedné
prevazet spratelené jednotky vybranych typt.

Hra¢ ma také urcité mnozstvi financi. Na zacatku hracova kola se jeho fi-
nance zvysi o obnos odpovidajici poc¢tu jim obsazenych specialnich poli. Finance
lze utracet za nové jednotky kupované na vlastnénych specialnich polich odpovi-
dajicich typu (tovarny, letisté, pristavy). Na stejnych polich lze také za finance
opravovat poskozené jednotky.

Kazdy hrac zac¢ina hru s obsazenym specialnim polem — velitelstvim. Cilem hry
je ubranit svoje a obsadit oponentovo velitelstvi. Hrac, ktery prijde o velitelstvi,
prohrava a je ze hry odstranén. Vitézem hry se stava hrac, ktery zlistane jako
posledni.

Zjednodusena varianta pravidel

Vedle vyse popsané plné varianty pravidel jsme implementovali podporu pro
selektivni vypinani ¢i omezovani urcitych aspektt hry. V ramci vyvoje herni Al
jsme se omezili (u netrivialnich agentti) na podporu pouze zjednodusené varianty
pravidel. Ta se 1isi v néasledujicich ohledech:

o Je mozna pouze hra pravé dvou hracu.

e Jednotky maji k dispozici neomezené mnozstvi paliva a munice.

« Ve hte je k dispozici pouze ¢ast typt jednotek a specidlnich poli — odstranény
jsou namorni a letecké jednotky a také transportni jednotky.

o Je pridan konfigurovatelny limit poc¢tu hernich kol. Po jeho dosazeni skonci
partie remizou.

1.2 Analyza hry

Nasleduje prehled vlastnosti hry OpenAW relevantni pro realizaci herni Al.
Jeho soucasti je charakterizace hry z hlediska teorie her a ndvrhu strategickych
pocitacovych her.



Distribuce odmény

OpenAW je kompetitivni hra, na jejimz konci je jeden hrac vitézem a ostatni
hrac¢i prohravaji. Formalnéji feceno, jde o hru s nulovym sou¢tem, v niz vitéz na
konci obdrzi odménu +1 a ostatni hrac¢i odménu —1/(n—1), kde n je pocet hracu.
Ve zjednodusené varianté pravidel je mozna také remiza odpovidajici odméné
0 pro vsechny hrace.

Dostupnost informaci

OpenAW je hra s perfektni informaci. To znamena, ze hrac¢i maji vsechny
informace o aktualnim stavu hry a jeho historii. OpenAW je také hrou s tplnou
informaci. To znamena, ze kazdy hrac¢ zna distribuci odmén vsech hract a vi, jaké
akce jsou dostupné vSem hractm (Tadelis |[2013).

Determinismus

OpenAW neobsahuje prvky nahody. To znamend, ze pro kazdy herni stav
a akci dostupnou v tomto stavu existuje praveé jeden vysledny herni stav. Jinymi
slovy, vysledek hry zavisi pouze na pocatecnim stavu a posloupnosti akci zvole-
nych hraci. OpenAW neobsahuje ani externi nahodné elementy, jako je ndhodné
urceni poradi hracti nebo generovani herni mapy.

Konecénost

OpenAW v plné varianté pravidel je nekonecna hra. V kazdém stavu je do-
stupné pouze koneéné mnozstvi akci (omezené poctem jednotek a specidlnich
poli na konecné mapé), existuji ale nekonecné posloupnosti akei, které nedosah-
nou koncového stavu. ZjednodusSena varianta hry je konecna, protoze pridava
pravidlo o limitu poctu kol.

Sekvencnost a casova granularita

OpenAW je tahova hra, v niz se sekvenc¢né stiidaji tahy hract. Béhem tahu
muze hrac¢ provést vice akei v libovolném poradi. Alternativnim typem jsou tzv.
real-time strategické (RTS) hry, v nichz hraci vykonévaji akce soucasné a herni
simulace bézi nepretrzité.

wZanrové” vlastnosti

OpenAW se muze hrat na symetrickych i asymetrickych mapach. Béhem hry
mohou pribyvat herni jednotky (tudiZ i pocet dostupnych akei), v poctu teore-
ticky limitovaném jen rozméry mapy. Zdroj, za ktery jsou jednotky porizovany
(finance), neni vyc¢erpatelny.



2. Al techniky a souvisejici prace

Z predchozi analyzy vyplyva, ze hra OpenAW ma stejné teoretické vlastnosti
jako Sachy a dalsi klasické stolni hry, tj. jde o deterministickou hru s perfektni
informaci a nulovym souctem. Pro hry tohoto typu byli vypracovani silni pocita-
¢ovi hraci na bazi heuristického prohledéavani stromu hry. Aplikovatelnost tohoto
pristupu na nasi hru je silné limitovana velkym faktorem vétveni jejiho stromu.
Hrac totiz béhem svého kola neprovadi jeden tah, ale mtze tahnout s kazdou
svoji jednotkou. Jednotlivé akce na sobé navic nemusi byt nezavislé, tudiz miize
byt potieba zohlednit jejich rtizné permutace.

Atraktivnim polem vyzkumu byly v poslednich letech pristupy snazici se Te-
sit problém prohledavani v komplexnich hrach pomoci stochastické aproximace,
napt. techniky z rodiny Monte Carlo Tree Search (Branavan a kol.2011)) nebo on-
line evolué¢ni planovani (Justesen a kol.[2017). Pti praktickém vyvoji poéitacovych
her byvaji problémy vyplyvajici z neiinosného faktoru vétveni stromu hry reseny
dvéma zpusoby. Jednim zptisobem je rovinu planovani zcela ignorovat a chovani
hernich agentti ridit reaktivné, nebo dokonce c¢isté staticky. Druhy typ reseni
predstavuji hierarchické modely, v nichz se planovani ¢i prohledavani odehrava
v Tadové mensim prostoru preddefinovanych strategii nebo tzv. makro akci.

V nasi préaci se omezujeme na tiroven reaktivniho rozhodovani. Nasim cilem ale
je dosdhnout natolik adaptivniho rozhodovaciho procesu, aby i bez explicitniho
planovani nebo rucné definovanych strategii, byla jeho vysledkem kompetentni
a smysluplnd hra. K tomuto tucelu chceme vyzkouset zejména pouziti neurono-
vych siti a u¢eni pomoci evoluénich algoritmii. Protoze nemame moznost vysledek
srovnat s existujicimi poc¢itacovymi agenty, implementujeme nékolik vlastnich va-
riant agentl a tyto dale porovname.

Ve zbytku této kapitoly strucéné predstavime metody pro realizaci herni umelé
inteligence, jez byly v néjaké formé vyuzity v ramci prace. U jednotlivych me-
tod popiseme hlavni principy a moznosti pouziti. Uvedeme také nékteré priklady
pouziti v kontextu strategickych her popsané v odborné literature

2.1 Ad hoc metody

Termin ad hoc metody oznacuje neostre vymezenou kategorii technik, které
jsou riznymi zplisoby zalozené na programatorem rucné definovaném chovani her-
nich agentli. Negativné je lze definovat jako metody, které neobsahuji vyznamné
aspekty vyhledavani, planovani nebo uceni. Z tohoto divodu casto nejsou pova-
zovany akademickym prostfedim za soucast umelé inteligence (Millington|2019).
V rdmci komeréniho vyvoje her naopak tyto metody historicky predstavuji hlavni
nastroje pro tvorbu herni Al. Mezi jejich vyhody patii snadnost implementace
(byt spatné skélujici s pozadovanou komplexitou chovani), dobra testovatelnost
a zpravidla nizké béhové naroky.



Nejbéznéjsimi priklady ad hoc metod jsou piimé skriptovani hernich akei,
rozhodovaci stromy, konecné stavové automaty, stromy chovani (behavior trees),
systémy pravidel nebo uzitkové pristupy. Techniky je mozné vzajemné kombino-
vat, napf. urc¢ovat pomoci stavového automatu, ktery skript nebo sada pravidel se
ma aktualné pouzivat. Také je 1ze doplnit o pravdépodobnostni elementy snizujici
monoténnost vysledného chovani.

Jednotlivé techniky jsou popsany naptiklad v ucebnicich Bourg a Seemann
(2004)) nebo Millington| (2019)). Vzhledem k vyznamné roli ad hoc technik v ramci
herni produkce a jejich relativni nezajimavosti pro akademicky vyzkum herni AI,
se témto metodam vénuji zejména prakticky orientované texty psané vyvojari
z herniho pramyslu (Rabin 2002, 2013)).

Jista pozornost je vénovana moznosti konstruovat struktury pouzité v ad hoc
metodach pomoci strojového uceni. Baumgarten a kol.| (2008]) aplikovali algorit-
mus ID3, vytvoreny pro feseni tdlohy klasifikace dat, na tvorbu rozhodovacich
stromu pro agenty v RTS hie Defcon. |Oakes| (2013) pouzil metodu genetického
programovani pro konstrukei stromti chovani reprezentujicich strategie v tahové
hie Battle for Wesnoth.

V rdmci nasi prace ze jmenovanych metod pouzivaime rucéné vytvorené roz-
hodovaci stromy a uzitkové pristupy. Dale pouzivame jako nastroj pro analyzu
herniho stavu mapy vlivu. Tyto metody zde stru¢né popiseme.

2.1.1 Rozhodovaci stromy

Herni rozhodovaci strom predstavuje strukturalni reprezentaci jednoduché
formy rozhodovani — posloupnosti testt prifazujicich vstupnim stavim vystupni
akce. V zobecnéné varianté jde o n-arni strom, jehoz kazdy vnitini (tzv. rozho-
dovaci) vrchol obsahuje podminku testujici néjakou vlastnost vstupniho stavu,
a jehoz kazdy list obsahuje akci. Rozhodovaci vrcholy mohou predstavovat napfti-
klad porovnani s boolovskou nebo ¢iselnou hodnotou nebo selekci pres hodnoty
vyctového typu.

Pouziti rozhodovaciho stromu pak spociva v prichodu od korene k listu, pri
némz je v kazdém rozhodovacim vrcholu zvolena hrana odpovidajici vysledku
daného testu. Vystupem mohou byt nejen elementarni herni akce, ale také napti-
klad makro akce v ramci hierarchického navrhu nebo zmény stavu nadrazeného
stavového algoritmu.

2.1.2 Uzitkové pristupy

Dalsi zakladni zptusob reaktivniho rozhodovani spociva v heuristickém ohodno-
ceni dostupnych akci a volbé akce podle obdrzeného skore. Tzv. uzitkové (utility-
based) pristupy predstavuji modularni systematizaci tohoto zptsobu, inspirova-
nou ekonomickou teorif uzitku. Uvod do uzitkovych pistuptt v kontextu herni
umélé inteligence podava [Mark! (2009)).



Uzitkovy pristup k rozhodovani spociva ve vybéru akce dle ¢iselné vyjadre-
ného ocekavaného uzitku, ktery agentovi v daném stavu prinese. Pti jeho pouziti
je kazdé dostupné akei jeji ohodnocovaci funkci prirazeno skore ze stejného inter-
valu. Nasledné je zvolena nejlepsi akce nebo je skére pouzito pro urcéeni pravdeé-
podobnosti vybéru jednotlivych akci.

Hlavni ¢ast prace se odehrava v ohodnocovacich funkcich pro jednotlivé druhy
akei. Uzitkova funkce skladd dohromady urcité mnozstvi faktort. Faktor zde zna-
mena nejaké kvantitativni pozorovani o vstupnim stavu. Zpravidla chceme tuto
hodnotu vyjadrit v relativnim tvaru (napf. jako podil maxima, kterého muze dana
veli¢ina nabyvat), aby vysledek nezavisel na méritku vstupnich hodnot. Faktor
modelovat aplikaci vhodné funkce.

Pro ilustraci si predstavme strategickou hru s vojenskym tématem, kde chceme
pro hracovu jednotku ohodnotit v intervalu [0, 1] akci itoku na neptételskou jed-
notku. Reknéme, Ze mame pro jednotku i k dispozici skalarni hodnoty popisujici
jejich silu S; (celé ¢islo) a dilezitost D; (na skale 1 — 100). Jednoducha ohodno-
covaci funkce se dvéma faktory pak miize mit predpis:

v -(53%) ™
S1+ S5,/ 100

Prvnim faktorem je zde pomeér sil mezi jednotkami, pricemz zavislost na této
hodnoté je vyjadrena nelinedrni funkei (pro o # 1). Druhym faktorem je dilezi-
tost cile itoku normalizovana jako podil na maximélni hodnoté. Obdobné bychom
navrhli ohodnocovaci funkce pro dalsi druhy akei s jinymi faktory a vztahy.

Tato jednoduché architektura ma nékolik potencidlné silnych stranek. Ve srov-
nani naptiklad s rozhodovacimi stromy nebo stavovymi automaty m&a umoznit
snaze dosahnout smysluplného jednani v Siroké skale situaci, bez nutnosti je ex-
plicitné podchytit v rozhodovacim algoritmu. Pti vypoc¢tu ocekdvaného uzitku lze
prirozené pracovat s nedplnou informaci a ndhodou. Z hlediska implementace je
vyhodou jeji modularita a snadnost pridavani novych akci a kritérii.

Hlavni nevyhodou uzitkového pristupu je potfeba dobrého porozuméni do-
méné, s niz autor pracuje. Musi urc¢it, které velic¢iny je tfeba pro dané rozhodnuti
zohlednit, jakym zptsobem a s jakou vahou vzhledem k ostatnim faktortim. Na-
bizi se moznost tento problém obejit pomoci algoritmické optimalizace. Hledat
muzeme parametry ru¢né vytvorené funkce, pripadné lze neznamou funkci apro-
ximovat pomoci neuronové sité nebo klasického zpétnovazebniho uceni.

2.1.3 Mapy vlivu

Mapy vlivu (influence maps) jsou pomocnou technikou pro analyzu stavu her,
v nichz je dulezity prostor a pozice hernich objekti. Jsou motivovany tvahami,
které lidsky hra¢ provadi intuitivné. Za prvé, pro adekvatni zohlednéni pozic ob-
jektt (napf. jednotek) nestaci brat v potaz jen jejich aktudlni pozici, ale i vliv
nebo potencial ptsobeni, ktery maji vzhledem ke svému okoli. Za druhé, vlivy
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vice objekti je potieba urcitym zpiisobem slozit dohromady. Mapy vlivu umoz-
nuji Al zjednodusenym zptusobem zohlednovat vztahy objekti v hernim svété
a Cinit prediktivni rozhodnuti, bez nutnosti provadét plnohodnotné planovani.
V nésledujicim textu vychazime z praci Tozour| (2001) a Millington| (2019).

Mapa vlivu je typicky reprezentovana dvourozmeérnou matici redlnych cisel.
V zékladnim pripadé odpovida jedno herni pole jednomu prvku matice, mohou
kim matice) pficten vliv kazdého mapovaného objektu. Pocatecni hodnota vlivu
Iy je prictena k poli odpovidajicimu herni pozici objektu. Pro dalsi pole ve vzda-
lenosti d je pricitana hodnota I; vypoctena podle zvoleného vzorce siteni vlivu,

naprtiklad:
Iy =max 0,1y — s -d) (2.1)
Iy=1y- ¢ (2.2)
Iy
Iy = —— 2.3

kde ¢ € (0,1), p, s jsou kladné redlna ¢isla. Obréazek ukazuje priklad mapy
vlivu se dvéma objekty, vypocétené podle vzorce s parametry Iy = 1,q = 0.5.
Pro objekty riznych typt mtze byt pouzita riznd hodnota [y. Vzdalenost d miize
predstavovat manhattanskou vzdalenost pole od zdroje vlivu, nebo napriklad po-
cet tahu za ktery se jednotka muze na pole presunout. Pro rychlé siteni vlivu
se nekdy pouzivaji techniky jako map flooding nebo konvolucni filtry pochazejici
z oblasti pocitacové grafiky.

0.14 028 0.19 0.09 0.05 0.02
0.28 0.56 0.38 0.19 0.09 0.05
0.56 0.38 0.19 0.09
0.38 0.38 0.19 0.09
0.38 0.56 0.28 0.14
0.19 038 0.56 0.28 0.14 0.07

Obrazek 2.1: Ptiklad mapy vlivu

Mapy vlivu jsou typicky pouzivany jako zdroj dat pro ohodnocovaci funkce
nebo pro heuristické algoritmy na hledani cest. Ve strategickych hrach pomahaji
napt. analyzovat pomér sil hract v riznych ¢astech mapy, vybirat atraktivni cile
pro utok nebo bezpecné navigovat jednotky mezi rizikovymi oblastmi. V kontextu
RTS her je pouzivana také piibuznd technika potencidlovych poli (Hagelback a
Johansson |2009).
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2.2 Neuronové sité

Umeélé neuronové sité jsou Siroce pouzitelnym vypocetnim modelem inspirova-
nym biologickymi nervovymi systémy. Rizné varianty neuronovych siti jsou sou-
casti nejlepsich dostupnych reseni pro klasifikacni a regresni problémy z mnoha
oblasti. My budeme pracovat se zakladnimi dopfednymi neuronovymi sitémi,
tzv. vicevrstvymi perceptrony (multilayer perceptron, ddle MLP).

Sit typu MLP mé topologii orientovaného acyklického grafu. Tvorii ji vypocetni
jednotky nazyvané neurony, které jsou usporadané do vrstev a propojené hranami
vedoucimi z predchozi do nésledujici vrstvy. Kazdd hrana ma prifazenou vahu
reprezentujici silu synaptického spojeni mezi propojenymi neurony. Sit se sklada
ze vstupni vrstvy, vystupni vrstvy a jedné, nebo vice skrytych vrstev nachézejicich
se mezi nimi.

Obrézek 2.2: Priklad topologie sité typu MLP

Béhem vypoctu je vstupem sité vektor redlnych cisel, jehoz slozky tvori vy-
stupy neuronu ve vstupni vrstvé. Neurony v dalsich vrstvach svoji vystupni hod-
notu y spocitaji podle vzorce

Yy :f(WTX+b> =f (Zwiﬂﬁi+b> ;
i=1
kde x je vektor vstupt (tj. vystupu predchozi vrstvy), w vektor odpovidajicich

vah, b je pridany prah (bias) a f je tzv. aktivacni funkce. Existuje velké mnozstvi
aktivac¢nich funkci, klasickymi priklady jsou:

1 : .
f(z) = o (sigmoida)
f(z) = max(0, z) (ReLU)
f(z) = tanh(x) = Z”—T—Z:ﬂ” (hyperbolicky tangens)
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Soucasti nasazeni neuronové sité je vzdy algoritmus pro uceni vah. V kontextu
hrani her se pouzivaji tfi paradigmata. Uceni s ucitelem (supervised learning)
upravuje vahy sité tak, aby minimalizovalo chybu na trénovaci sadé oznackova-
nych dat (dvojic vstup - spravny vystup). Zpétnovazebni uceni (reinforcement
learning) upravuje sit tak, aby aproximovala optimdlni strategii (vybér akei)
agenta v prostfedi s odménami. Tyto metody maji spolecné to, ze modifikuji
vahy trénované sité o gradient urcité chybové funkce. Alternativnim pristupem je
pouziti evoluénich algoritmi, kterym se vénuje sekce [2.3

V ramci tvorby herni umélé inteligence jsou neuronové sité vyuzivany mimo
jiné pro primy vybér akci, ohodnocovani stavii, vybér strategii a modelovani opo-
nenta (Risi a Togelius |2014). Bergsma a Spronck]| (2008)) pouzili MLP sit a mapy
vlivu pro selekci akei jednotek ve zjednodusené verzi hry Advance Wars. Stane-
scu a kol.| (2016]) pomoci konvoluéni sité ohodnocovali stavy v rdmci prohleda-
vani stromu hry Starcraft. Program AlphaStar (Silver a kol.[2019), predstavujici
state-of-the-art feseni pro hrani RTS her, kombinuje MLP, konvolué¢ni, rekurentni
a ukazatelové sité. V prvni fazi pouziva uceni s ucitelem pro napodobu hry lid-
skych experti, vzniklé agenty pak dale zlepsuje hrou proti sobé a zpétnovazebnim
ucenim parametrua siti.

2.3 Evolucni algoritmy

Evolu¢ni algoritmy tvori rodinu optimalizacnich metaheuristik inspirovanych
prirodni evoluci. Predstavuji silny nastroj u problémi, u nichz nemame efektivni
primou metodu pro nalezeni optimalniho feseni, ale pro libovolné konkrétni reseni
jsme schopni urcit jeho kvalitu. Optimalizace parametri hernich agentti, nebo jimi
pouzivanych dil¢ich algoritmii, je pravé takovym typem problému.

Evolucni algoritmy pracuji iterativné s mnozinou kandidatii na feseni daného
problému, tzv. populaci jedinct nebo chromozomt. V kazdé iteraci je pro jedince
v aktudlni populaci spoc¢tena hodnota fitness, vyjadiujici jejich kvalitu jakozto
reseni. Nasledné je aplikovana urcita sada operaci, pomoci niz je vytvorena popu-
lace pro dalsi krok (nova generace). Alespon nékteré z pouzitych operaci obsahuji
prvky nahody. Algoritmus tak stochasticky prohledava prostor feseni daného pro-
blému a pouziva hodnotu fitness jako heuristiku pro urceni perspektivnich oblasti.
Reprezentace feseni v jedinci a skladba operaci provadénych v kazdé iteraci zavisi
na konkrétnim problému a zvoleném algoritmu.

2.3.1 Genetické algoritmy a evolucni strategie

Genetické algoritmy jsou nejznamé;jsi kategorii evolucnich algoritmu zalozenou
na opakované aplikaci operaci selekce, kiizeni a mutace. Obecné feceno, selekce
zajistuje statistickou preferenci jedincii s vysokou fitness. Typicky n-arni ope-
race k¥izeni slouzi pro vyménu informaci mezi vybranymi jedinci. Unarni operace
mutace pak typicky predstavuje nastroj diverzifikace populace a pojistku pred
ustrnutim v lokalnich optimech. Systematické predstaveni genetickych algoritmi,
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véetné diskuze zpusobtl, jak realizovat jednotlivé genetické operace, podavaji na-
priklad Mitchell (1998) nebo Eiben a Smith| (2015). Zde stru¢né ptedstavime
nékolik klasickych variant, s nimiz jsme experimentovali béhem préce.

Obrézek [2.3] zndzornuje prubéh zakladniho genetického algoritmu. Algorit-
mus zacne zpravidla ndhodnou inicializaci prvni generace jedincti. Po vyhodno-
ceni jejich fitness jsou pomoci operatoru selekce vybrani jedinci pro roli rodi¢t
dalsi generace. P1i ruletové selekci je jedinec ndhodné zvolen s pravdépodobnosti
umérnou jeho podilu na celkové fitness. Selekce dle poradi misto podilu na po-
pula¢ni fitness urcuje Sanci jedince na vybér pomoci jeho poradi v sestupném
usporadani podle fitness. Turnajova selekce vybira z nahodné n-tice s vysokou
pravdépodobnosti jedince s nejvyssi fitness.

Néasledné je aplikovan operator kiizeni. Ten néjakym zplisobem zkombinuje
data rodict a vytvori pozadovany pocet potomkti. Pro jedince reprezentované po-
lem prvka (bitt, ¢isel, znakt) lze pouzit naptiklad uniformni kiiZeni, kdy je pro
kazdou slozku nahodné urceno, ze kterého rodice se ma prevzit. Pri n-bodovém
kiizeni se pole rozdéli na n + 1 tsekl a do jednoho potomka se zkopiruji stridave
useky z prvniho a druhého rodice, do druhého potomka naopak. Operace vybéru
rodi¢u (s vracenim) a kiizeni jsou provadény, dokud neni vytvoreno pozadované
mnozstvi potomkii. Na nové jedince je s urcitou pravdépodobnosti aplikovan ope-
rator mutace. Jeho podoba opét zavisi na reprezentaci jedince. Typickymi moz-
nostmi jsou nahrazeni nékterych slozek jedince novou nadhodnou hodnotou z od-
povidajici domény nebo, v ptripadé skalarnich slozek, pri¢teni nahodné hodnoty
z vhodného rozdéleni.

Tento cyklus se opakuje, dokud neni splnéna ukoncovaci podminka. Tou mize
byt naptiklad dosazeni dané trovné fitness, pocet zpracovanych generaci, nebo

Vytvoreni po&ate¢ni
populace

Urceni fitness

béhovy cas.

Vytvofeni nové
generace

A

H

Mutace potomk(

H

Splnéna ukoncovaci

podminka?

KFizeni vybranych
jedincu

H

4| Selekce jedinct pro
” kfizeni

Obrézek 2.3: Schéma zakladniho genetického algoritmu
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Dal$fm pouzitym typem evolu¢nich algoritmi jsou evolucni strategiell] Jde
o kategorii algoritmt urc¢enych priméarné pro spojitou optimalizaci. Jejich cha-
rakteristickymi rysy jsou pouziti mutace jako jediného nebo hlavniho prostredku
genetické zmény a adaptace parametru vlastniho algoritmu v jeho prubéhu (glo-
bélné, nebo na tirovni jedinct). Podrobny teoreticky ivod do evolucnich strategii
podavaji |[Beyer a Schwefel (2002). Zde popiseme zdkladni variantu evolu¢ni stra-
tegie.

V té se pracuje s populaci velikosti 1 a v kazdé iteraci je vytvoreno A po-
tomkt pomoci mutace ndhodné vybranych rodi¢ti. Mutace spociva v pricteni
vektoru ndhodnych ¢isel z norméalniho rozdéleni se stfedni hodnotou nula a stan-
dardni odchylkou o. V zavislosti na tuspésnosti mutace lze parametr o béhem al-
goritmu upravovat (princip adaptace), ¢imz je urcovano, jak velké , kroky” muze
mutace v prostoru feseni délat. Sofistikovanéjsi evolucni strategie udrzuji para-
metr mutace pro kazdého jedince, nebo kazdou jeho slozku zvlast, jako soucast
jeho reprezentace (princip sebe-adaptace). Vedle mutace lze provadét také kii-
zeni, napriklad vazenym zprimeérovanim ur¢itého mnozstvi rodi¢ti. Nova generace
je zpravidla vytvorena deterministickou selekci p jedinct s nejvyssi fitness, bud
z mnoziny potomku (pak A > u), nebo z potomki i rodict.

2.3.2 Vypocet fitness a kompetitivni koevoluce

Pti implementaci libovolného evolu¢niho algoritmu je potifeba urcit zptisob,
jakym bude urcovana fitness jedinci. V kontextu optimalizace agenti pro hrani
her lze ¢asto pouzit existujici interni ohodnoceni hraci, jako dosazené skore, pocet
zvladnutych drovni nebo ¢as dokonceni. V pripadé her vice hrac¢u s nulovym
souctem je nejrelevantnéjsim méritkem pocet vyhranych partii.

Pokud ma byt fitness urcovana hrou s oponenty, je tfeba poskytnout agenty,
ktefi budou plnit tuto roli. Jednou moznosti je nechat trénované jedince hrat proti
predem vytvorenému agentovi nebo sadé agentti. Algoritmus pak resi primocary
optimaliza¢ni problém a pracuje s absolutni fitness, umoznujici linedrné uspora-
dat kandiddty na teseni dle kvality a zajistit (s pomoci technik jako elitismus)
neklesajici vyvoj fitness v pritbéhu algoritmu.

Zékladni nevyhodou tohoto pristupu je samotna nutnost mit k dispozici exis-
tujicitho kompetentniho agenta. U komplexnich her muze byt zapotiebi poskyt-
nout rozmanitou sadu oponentskych strategii, jinak hrozi, ze vysledkem evoluce
budou jedinci, kteri nereprezentuji skute¢nou prenositelnou kompetenci, ale pouze
exploataci slabych stranek konkrétnich souperii. Trénovaci oponenti také musi mit
adekvatni silu, aby byla fitness schopna rozlisit rtizné kvalitni jedince. Pokud je
vyzva prilis vysoka, zadny z nahodné inicializovanych jedincii nemusi byt schopen
vyhrat a vsichni obdrzi nulovou fitness. Pokud je naopak ptilis nizkd, populace do-
sahne maximalni fitness po neuspokojivém objektivnim zlepseni. Tento problém

1Vzhledem k pfejimani technik a hybridizaci algoritmi lze Fici, Ze dtvody pro oddélovani
genetickych algoritmii a evoluc¢nich strategii jako kategorii jsou spiSe historické. Presto jde
o uzitecnou distinkci vzhledem k odlisnym typickym implementacim.
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1ze Tesit pomoci tzv. inkrementalni evoluce, kde jsou jedinci v prvni fazi trénovani
proti jednoduchym oponentiim nebo na zjednodusenych scénarich hry. Do dalsich
obtiznéjsich fazi pak algoritmus prechazi teprve po dosazeni pozadované trovné
popula¢ni fitness (Risi a Togelius [2014]).

Moznost obejit problémy vyvoje proti dodanym externim oponentiim slibuje
mechanismus kompetitivni koevoluce. V rdmci néj je fitness urcovana pomoci hry
primo mezi vyvijenymi jedinci — v zakladni varianté mezi ¢leny jedné populace,
nebo ¢leny dvou soubézné vyvijenych konkurencnich populaciE] Diky tomu neni
potieba mit existujici implementaci soupeit, naroc¢nost evaluace prirozené roste
se zlepsovanim populace, a potencial vyvinutych jedincii neni nutné limitovan
kvalitou trénovacich oponenttt nebo smérovan jejich specifiky. Idedlem koevoluce
je dosazeni otevieného evolu¢niho procesu, ktery v duchu ,,zavodu ve zbrojeni” za-
branuje prevladnuti feseni specializovanych proti jednomu druhu oponenta a vede
k dlouhodobému ristu objektivni kvality reseni (Reisinger a kol.[2007)).

V praxi neni nasazeni koevoluéniho algoritmu tak primocaré. Absolutni fit-
ness poskytovana externim arbitrem je nahrazena relativni fitness, ktera zavisi na
ostatnich jedincich v aktualni populaci, a nelze ji pouzit pro porovnani jedinct
mezi generacemi. Dusledkem toho miuize byt stagnace nebo klesani kvality reseni
v prubé¢hu algoritmu (Livingstone| [2005). Nejlepsi jedinec se totiz muze konti-
nualné zhorsovat, aniz by se to projevilo na jeho reprodukénim tspéchu, dokud
zustava nejsilnéjsim ve své populaci. Urceni objektivni kvality muze také kompli-
kovat netranzitivita prevahy mezi jedinci — A porazi B, B porazi C, ale zaroven
C porazi A. Tato kruhovost se mtize projevit i na trovni celého algoritmu, ktery
pak sleduje omezeny cyklicky optimalizacni cil (Watson a Pollack! [2001)).

Tyto problémy byvaji feseny doplnénim algoritmu o néjakou formu paméti.
Jednoduchou moznosti je implementovat archiv nejlepsich jedincti z jednotlivych
generaci, jehoz ndhodny vzorek je pouzivan pri vyhodnocovani fitness za tuce-
lem zvyseni tlaku na robustnost novych feseni. U dvoupopula¢niho modelu lze
ve fazich stridat role ucitele a zaka, napriklad podle toho, ktera populace ak-
tualné obsahuje mnozinu jedinct schopnych porazit urc¢ité mnozstvi ¢lentt druhé
populace (Rosin a Belew|[1997)). Existuji také algoritmy postavené na technikach
vytvorenych pro vicekriteridlni optimalizaci. Ty vychazeji z perspektivy, v niz
kazdy koevoluéni oponent predstavuje vlastni funkci, kterou je tfeba optimalizo-
vat. Napiiklad de Jong (2004) popsal algoritmus na béazi hierarchického archivu
garantujici monotonni postup smérem k nalezeni mnoziny paretovsky optimalnich
reseni.

2.3.3 Neuroevoluce

Jednim z nasich cilt je pouzit evolu¢ni algoritmy pro trénovani neuronovych
siti (tzv. neuroevoluce). Jednodussi variantou, na kterou se v nasi préci ome-

2Nékdy byva dvoupopula¢ni model (pravdépodobné kviili motivaci mezidruhovymi metafo-
rami predator-kofist ¢i parazit-hostitel) povazovan za soucast definice kompetitivni koevoluce.
My pracujeme s obecnéjsi definici, zalozenou pouze na zpusobu vypoctu fitness.
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zujeme, je hleddni vah pro site s fixni strukturou. V tomto pripadé lze vahy
reprezentovat jako vektor realnych cisel a pouzit bézné algoritmy pro spojitou
optimalizaci. Kromé vah sité lze také vyvijet jeji topologii nebo oba aspekty za-
roven. Pro tyto tcely byla vypracoviana fada specializovanych algoritmi (napf.
NEAT a jeho varianty), lisicich se zpusobem piimého ¢i nepiimého (generativ-
ntho) zakédovani sité v jedinci a pouzitymi evoluénimi technikami.

P1i uceni vah neuronovych siti pro hrani her maji evolucéni algoritmy ve srov-
nani s gradientnimi metodami nékolik vyhod. Oproti uceni s ucitelem jsou pou-
zitelné bez predem pripravenych dat — napriklad zaznamu partii lidskych hracu.
V porovnani se zpétnovazebnim uc¢enim maji jednodussi implementaci, nevadi jim
ridké odmeény (ucici signaly) a vyhodnoceni fitness je prirozené paralelizovatelné
(Salimans a kol.|[2017)).

Obecny prehled tématu neuroevoluce v kontextu pocitacovych her podavaji
Risi a Togelius (2014)). [Salimans a kol.| (2017 tspésné pouzili evoluéni strategii
pri uceni rozsahlé sité, urcené pro hrani sady her na konzoli Atari bez pomoci
doménové specifickych védomosti. Mezi priklady pouziti neuroevoluce pti tvorbé
umélé inteligence pro strategické hry patii prace Zhen a Watson| (2013)) a {luhasz
a kol.| (2014)), ktet{ pouzili varianty algoritmu NEAT pro vyvoj siti ovladdajicich
jednotky v omezenych scénarich hry Starcraft. Bryant a Miikkulainen| (2003) op-
timalizovali vahy sité ovladajici jednotky ve vlastni tahové hie, pricemz vahy pro
kazdy neuron vyvijeli v samostatné populaci.
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3. Al agenti

V této kapitole popisujeme architekturu hernich agentii vytvorenych v rdmci
prace.

3.1 Testovaci agenti

Nejjednodussim implementovanym agentem je Pasivni agent, ktery nevyko-
nava zadné herni akce, pouze okamzité ukonci své kolo. Tento agent muze byt
uzitecny pro rychlé testovani zakladni funkcionality dalsich Al.

Déle byl vytvoren Ndhodny agent. V kazdém kole pro kazdou jednotku na-
hodné (s rovnomérnym rozdélenim) zvoli jednu z akci, které ma k dispozici, nebo
neprovede zadnou akci. Obdobné v kazdé tovarné nahodné vyrobi jednu z do-
stupnych jednotek, nebo nevyrobi zadnou.

3.2 Agent s rozhodovacimi stromy

Prvni AI, schopnou smysluplné hrat a vyhrat hru, je Agresivni agent. Ten
implementuje primocarou ofenzivni strategii pomoci dvou rucné definovanych de-
terministickych rozhodovacich procedur, logicky reprezentujicich prichod rozho-
dovacim stromem.

Jedna z procedur vsem hracovym jednotkam postupné priradi akci pro dané
kolo. Uptednostnuje obsazovani poli, néasledované itokem na vyhodné cile, nésle-
dované posunem smérem k nepratelskému velitelstvi nebo stazenim se do obrané
pozice, pokud je jednotka prilis oslabena. Druh& procedura rozhodne pro kaz-
dou hracovu tovarnu, jakou ma vytvorit jednotku. Usiluje pritom o dosazeni fixni
kompozice armady, skladajici se z ur¢itého mnozstvi jednotek kazdého typu.

3.3 Agent s uzitkovymi funkcemi

Déle byl implementovan UZitkovy agent. Ten vybira nejlepsi akce pomoci
sady rucné definovanych ohodnocovacich funkci. Agent pracuje tak, ze vygeneruje
vsechny dostupné akce hrace a spocita pomoci odpovidajicich funkei jejich uzit-
kovou hodnotu v intervalu (0, 1). Nasledné deterministicky vybere a naplanuje
akci s nejvyssi hodnotou. Toto provadi iterativné tak dlouho, dokud mu v ak-
tudlnim kole zbyvaji néjaké akce. Soucasti vypoctu jsou také externi parametry
umoznujici konfigurovat a optimalizovat chovani agenta.

Agent méa ohodnocovaci funkci pro kazdy podporovany typ herni akce, tj.
pro akce jednotek presun, itok a obsazeni, a pro akci zakoupeni nové jednotky
na hracem obsazené tovarné. Pro ilustraci zde popiseme navrh nékterych funkci.
Presny tvar vsech funkei 1ze prostudovat ve zdrojovém kédu v elektronické priloze.
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Protoze jednotka muze v ramci jednoho kola provést presun nasledovany akci
utok, nebo obsazeni (mé-li spravny typ a dostupné cile), spocita agent pro jed-
notku nejprve pomocné skore vSech poli, na néz se muze presunout. To se pak
dale podili na ohodnoceni akei provadénych z téchto poli. Skore herniho pole se
sklada ze dvou hodnot odhadujicich ,riziko” a ,,prilezitost”, které pole nabizi. Pri
jejich vypoctu se pouzivaji hodnoty z map vlivu, pomoci nichz agent analyzuje
relativni lokalni sily svych a neptatelskych jednotek a rozmisténi obsaditelnych
poli na mapé.

Jako priklad konkrétni funkce uvedme vypocet rizika r pole p pro jednotku j.
Vypocet pouziva soucet mistnich vlivi jednotlivych typl nepratelskych jednotek
rs, vazenych relativni efektivitou typu neptitele proti typu agentovy jednotky.
Vysledek je dale vazen obranym bonusem pole a zbyvajicimi zivoty jednotky.
Funkce ma tvar

kde g je externi parametr. Podobnym zpiisobem je vypoctena hodnota prilezitosti
pole. Ta se sklada z itocéné a obranné prilezitosti, vypoctené z hodnot mistniho
vlivu nepratelskych, resp. spojeneckych obsazenych poli. Podil, jaky maji obé
dil¢éi hodnoty na celkové prilezitosti, zavisi na globdlnim poméru sil hract na
mapeé. Agent je tak motivovan hrat v pripadé prevahy agresivné, a naopak hrat
defenzivné, pokud je ve slabsi pozici.

Ohodnocujici funkce konkrétnich akci zahrnuji hodnoty rizika a prilezitosti
jako faktory do svych vypoctia. Pii ohodnoceni akei utoku se dale zohlednuji
pomeéry ztrat v zivotech jednotek a v jejich finanéni hodnoté. Pro akci obsazeni
pole se zohlednuje obecna uzitecnost daného typu pole nebo rychlost, jakou je
jednotka schopné pole obsadit. Pii ohodnocovani akei pro ndkup jednotek se
berou v potaz slozeni armad obou hract a relativni zastoupenych typt jednotek.

Celkové fungovani agenta je vyznamné ovlivnéno sadou (v dodané implemen-
taci dvaceti) externich parametri. Tyto parametry jsme dale optimalizovali po-
moci evolu¢nich algoritmi[l]

3.4 Agent s neuronovymi sitémi

Posledni implementovanou Al je Neuronovy agent. Ten ma stejnou architek-
turu jako Uzitkovy agent, ale ru¢né definované ohodnocovaci funkce nahrazuje
sadou neuronovych siti typu MLP. Celkem agent pouziva pét siti. Prehled roz-
meéri a roli jednotlivych siti podava tabulka [3.1] Velikosti vrstev jsou udavany
v poradi pro vstupni, skrytou a vystupni vrstvu. VSechny sité maji jednu skrytou
vrstvu. Poznamenejme, ze velikosti skrytych vrstev a velikost vystupu pomocné

Pavodné jsme nalezli slusné fungujici sadu parametrt i pomoci ruéniho ladéni. Poté, co
byla v pozdni fazi vyvoje v kédu hry nalezena a opravena nekriticka, ale vlivna logicka chyba,
zacal agent se stejnymi parametry hrat zasadné htre. Tato anekdota ilustruje zradnost ,,ad hoc”
metod herni Al
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sité ¢. 1, byly urceny arbitrarné. Existuje proto potencial pro zlepSenim vykonu
agenta pomoci prostého nastaveni lepsich hodnot téchto hyperparametri.

Sité pracuji s implicitnim prahem, ktery spociva v rozsiteni kazdé vrstvy
(kromé posledni) o neuron s vystupni hodnotou 1. Velikost prahu je tak urcena
odpovidajicimi vahami.

Vsechny sité pouzivaji aktivacni funkei SoftSign s predpisem

f(z)

oz
R

Tuto méné béznou funkci jsme piivodné zvolili jako vypocetné rychlejsi alterna-
tivu funkce tanh, se kterou sdili pro potfeby ohodnocovacich funkci vhodny obor
hodnot (—1,1). Vzhledem k dobrym vysledkim v predbézném testovani jsme
u funkce SoftSign ztistali. Pti dalsich pokusech by bylo vhodné vyzkouset kombi-
naci nékteré z popularnich neomezenych funkei (ReLU a jeji varianty) s omezenou
aktivacni funkci v posledni vrstve sité.

¢. Role Rozméry vrstev Pocet vah
1 Pomocné ohodnoceni hernich poli 28, 14, 3 451

2 Ohodnoceni akei titok 9,4,1 45

3 Ohodnoceni akci obsazeni 7,3, 1 28

4 Ohodnoceni akci presun 3,3, 1 16

5  Ohodnoceni typtu jednotek pro nakup 17, 12, 8 320

Tabulka 3.1: Prehled siti pouzivanych Neuronovym agentem

Sité se pouzivaji podobnym zptisobem, jako ohodnocovaci funkce v Uzitkovém
agentovi. Pro kazdou hracovu jednotku jsou nejprve zpracovana vsechna dosazi-
telna pole, nasledné jsou ohodnoceny vsechny akce dostupné z téchto poli. Misto
explicitné zformulovanych faktora jako ,riziko” a ,prilezitost” jsou vystupy po-
mocné sité pro ohodnoceni poli t¥i anonymni ¢isla, jejichz ,role” se urc¢uje neptimo
v interakci s ostatnimi sitémi béhem procesu uceni vah. Déle sité pouzivaji jako
vstupy kombinaci lokalnich a globalnich statistik, které ndm prisly relevantni pro
dany typ akce. Piehled vstupt jednotlivych siti podévaji tabulky [3.2] az [3.6]

Celkové byla z hlediska porozuméni hie tvorba Neuronového agenta jedno-
dussi, nez obou predchozich. Agent sice stale stoji na doménovych znalostech,
implementovanych v podobé volby vstupi siti, ovSem zadné jiné volby jsme pri
navrhu délat nemuseli. Druhou stranou této skutecnosti je to, ze bez procesu
uceni je agent nepouzitelny, protoze ndhodné inicializované vahy vedou k prak-
ticky ndhodné hre. Zaroven po skonceni procesu uceni predstavuje agent ,,Cernou
skiinku”, ze které nelze jednoduse prenést ziskanou kompetenci.
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Pozice Hodnota

0 Pocet zivottu jednotky / 100

1 Pokud jednotka muze obsadit pole, tak 1, jinak 0
2 Obranny bonus pole / 40

3-9 Vlivy hracovych jednotek jednotlivych typu
10-16 Vlivy nepratelskych jednotek jednotlivych typu
17 Vliv hracova velitelstvi

18 Vliv hracovych tovaren

19 Vliv hracovych mést

20 Vliv nepratelského velitelstvi

21 Vliv nepratelskych tovaren

22 Vliv nepratelskych a neutralnich mést

23 Pomeér poc¢tt poli obsazenych hraci

24 Pomeér financi hraca

25 OhrozZeni hracova velitelstvi

26 Ohrozeni oponentova velitelstvi

27 Souhrnnd relativni sila blizkych nepratelskych jednotek

Tabulka 3.2: Vstupy sité ¢. 1 (ohodnoceni poli)

Pozice Hodnota

0-2 Vystupy sité ¢. 1

3 Pocet zivottu jednotky po tutoku / 100

4 Pokud po utoku jednotka prezije, tak 1, jinak 0
5 Pocet zivotu nepftitele po ttoku / 100

6 Pokud po utoku nepritel prezije, tak 1, jinak 0
7 Pomér financénich ztrat zptisobenych ttokem

8 Pomeér financi hraca

Tabulka 3.3: Vstupy sité ¢. 2 (ohodnoceni akei itok)
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Pozice Hodnota

0-2 Vystupy sité ¢. 1

3 Pokud je na poli mésto, tak 1, jinak 0

4 Pokud je na poli tovarna, tak 1, jinak 0

5 Pokud je na poli velitelstvi, tak 1, jinak 0
6 Pomér financi hracua

Tabulka 3.4: Vstupy sité ¢. 3 (ohodnoceni akei obsazeni)

Pozice Hodnota

0-2 Vystupy sité ¢. 1

Tabulka 3.5: Vstupy sité ¢. 4 (ohodnoceni akei presun)

Pozice Hodnota

0 Pomér financi hraca

1 Pomér financi na tovarnu

2-8 Pomérné zastoupeni typu jednotek v hracové armadé
9-15 Pomérné zastoupeni typt jednotek v oponentové armadé
16 Pomér poctu vlastnénych budov mezi hraci

Tabulka 3.6: Vstupy sité ¢. 5 (ohodnoceni kupovanych jednotek)
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4. Optimalizace parametru

Uzitkovy a Neuronovy agent pouzivaji pfi vypoctech jisté mnozstvi konfiguro-
vatelnych parametrii. Neuronovy agent pracuje se stovkami vah neuronovych siti,
jejichz hodnoty je potfeba nalézt vhodnym algoritmem. My jsme za timto tcelem
pouzili evolué¢ni algoritmy. Samotné algoritmy byly realizovany v ramci pomocné
konzolové aplikace, dale nazyvané evolucni trenér. Ta pro vyhodnocovani fitness
agentil pouziva nami implementovany simulator hry. Instrukce k ovladani téchto
programu podavé kapitola b

4.1 Varianty evoluc¢nich algoritmi

Béhem experimenti jsme pracovali se dvéma zakladnimi variantami evoluc-
nich algoritmu popsanymi v sekci [2.3] Prvni z nich je geneticky algoritmus po-
uzivajici turnajovou selekci, jednobodové kiizeni a gaussovskou mutaci. Druhou
je evolucni strategie, ktera pouzivda nahodnou selekci rodicti bez krizeni, gaus-
sovskou mutaci pro tvorbu potomki a deterministickou selekci potomkt do dalsi
generace. Tabulky a ukazuji parametry operatori obou algoritmi, které
byly pouzity ve vSech provedenych bézich.

Parametr Hodnota
Velikost selekénich turnajt 2
Pravdépodobnost selekce lepsiho jedince 0,9
Pravdépodobnost kiizeni 0,9
Pravdépodobnost aplikace mutace 0,1
Pravdépodobnost mutace jednoho genu 0,2
Stredni hodnota mutace 0

Rozptyl mutace 0,5

Tabulka 4.1: Parametry operaci genetického algoritmu

Parametr Hodnota
Pravdépodobnost aplikace mutace 1,0
Pravdépodobnost mutace jednoho genu 0,95
Stfedni hodnota mutace 0
Pocatecni rozptyl mutace 0,5

Tabulka 4.2: Parametry operaci evolucni strategie

Pouzita evoluéni strategie je typu (i, A). To znamend, ze jedinci do dalsi ge-
nerace jsou vybirani pouze z A mutovanych potomkti. Pridali jsme ale princip eli-
tismu, kdy je alespon jeden nejlepsi rodi¢ beze zmény prevzat do dalsi generace.
Evolucni strategie také provadi jednoduchou adaptaci rozptylu mutace v priubéhu
algoritmu. Pouzili jsme klasické ,pravidlo 1/5” (Beyer a Schwefel 2002), v ramci
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néhoz je po urcité mnozstvi generaci (v nasich pokusech 10) pocitana statistika
uspésnosti mutace. Mutace je povazovana za uspésnou, pokud vznikly jedinec
dosahl vyssi fitness, nez jeho rodi¢. Nasledné je parametr mutace o nahrazen
hodnotou o/a, pokud byla tispésnost mutace vyssi nez nez 1/5, nebo hodnotou
o - a, pokud byla tispésnost nizsi. V provedenych pokusech byla pouzita hodnota
parametru a = 0,9.

Jedince reprezentujeme jako vektory redlnych cisel, ktera jsou pred zahajenim
hry namapovana na parametry trénovaného agenta. Fitness jedince je urcovana
z vysledkt instance agenta s odpovidajici konfiguraci parametri v urcité sadé
zapastu provedenych v simulatoru hry. Protoze prosty pocet vyher nedokaze prilis
dobrte rozlisit vykon jednotlivych agentu (zejména pri dosazeni lokalniho optima),
pouzili jsme pro porovnani fitness jedincii misto jedné skalarni hodnoty viceroz-
mérnou strukturu obsahujici idaje o poc¢tu vyher, remiz a proher, a také o délce
vyhranych a prohranych partii v poc¢tu hernich kol. Pfi porovnani dvou jedincu
je pak za lepsiho povazovan jedinec (v tomto poradi dileZitosti):

1. s vyssim poctem vyher,
2. s niz$im poétem proher (tj. ten, ktery v nevyhranych hrach vice remizoval),
3. s nizsi celkovou délkou vyhranych her,

4. s vyssi celkovou délkou prohranych her.

Lze se domnivat, Ze tato metrika do algoritmu pridava tlak na agresivnéjsi
hru agenti, kterd nemusi byt objektivné silnéjsi. V predbézném testovani jsme si
ale ovérili jeji pozitivni dopad na schopnost konvergence k jedincim dosahujicim
vyssiho poc¢tu vyher, ktery ztstava hlavni optimalizovanou hodnotou.

4.2 'Trénovaci oponenti

Jednotlivé experimenty se kromé pouzitého zakladniho evoluéniho algoritmu
lisi také druhem oponentii, proti nimz je agent trénovan. Prvni kategorii je op-
timalizace hry proti fixni mnoziné agenti. Déle byl vyzkouSen koevolu¢ni vyvoj
v rdmci jedné populace. Nedostatky tohoto piistupu, diskutované v sekci [2.3.2]
jsme se pokusili Tesit vytvorenim inkrementélniho koevoluéniho algoritmu (obra-
zek . Ten vedle trénované populace udrzuje malou trénovaci populaci a také
dlouhodoby archiv predchozich tspésnych feseni. Béhem vyvoje trénovani jedinci
ziskavaji fitness pomoci hry se cleny trénovaci populace, tspésni jedinci jsou pak
do trénovaci populace presouvani. Pri prekroc¢eni maximalni velikosti trénovaci
populace je sehran turnaj mezi stavajicimi ¢leny, novymi kandidaty a ndhodnym
vzorkem archivu. Vzhledem k ¢asové narocnosti tréninku proti vétsimu mnozstvi
oponentu bylo v praxi potreba drzet velikost trénovaci populace nizko. Vyzkou-
sena byla také kombinace inkrementalni koevoluce s hrou proti fixnim oponentim.
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Obrazek 4.1: Schéma inkrementélniho koevolu¢niho algoritmu
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4.3 Experimenty

Celkem jsme provedli 10 béht evolu¢nich algoritmi. Jejich konfigurace ptred-
stavuje tabulka[4.3] Zkratky ,GA” a ,ES” v prvnim sloupci indikuji, Ze byl v dané
konfiguraci pouzit geneticky algoritmus, respektive evoluc¢ni strategie.

Béhem vsech pokusii byla fitness jedincii vyhodnocovana hrou na stejné tré-
novaci sadé hernich map. Vedle ni jsme pripravili také testovaci sadu map, kterou
byla pouzita pri dalsim porovnani vyslednych agentii. Prehled zakladnich para-
metri map podava tabulka 4.4 Pro kazdé parovani hract byly odehrény vzdy dvé
hry, mezi nimiz si agenti vysttidali pozice na mapé. Pro kazdou hru byl nastaven
limit délky 200 kol (tedy 100 na hrace), po jehoz prekroceni skonéila remizou.

ID Agent Oponenti Populace Potomci Generace
Ul-GA Uzitkovy Agresivni agent 100 100 200

Ul-ES  Uzitkovy Agresivni agent 11 100 200
N1-GA Neuronovy Agresivni agent 100 100 200

NI-ES Neuronovy Agresivni agent 11 100 200
U2-GA Uzitkovy Nejlepsi agent z Ul 100 100 100

N2-ES  Neuronovy Nejlepsi agent z Ul 11 100 100
U3-GA Uzitkovy Priméa koevoluce 20 20 50

U4-ES  Uzitkovy Inkrementalni koevoluce 11, 3-5 50 100

N4-ES  Neuronovy Inkrementalni koevoluce 11, 2-5 40 100

Inkrementalni koevoluce

N5-ES  Neuronovy + Agresivni + nejlepsi z Ul

10, 1-2 50 100

Tabulka 4.3: Konfigurace experimentii

Nazev ve hre Rozméry Pocet mést Pocet tovaren

Trénovact sada

Close Combat 10x10 5 4
Mountain City 16x16 18 6
Sabre Range 15x11 10 4
Zero Wood 15x11 7 4
Asphalt Maze 15x11 4 8
Spann Island 16x12 10 8
Bean Island 16x15 18 8
Testovaci sada
Ridge Island 19x16 13 9
Volcano Island 16x15 16 8
Green Valley 21x17 24 8
Normal Map 20x20 14 6
Squash Island 48x15 25 13
Liasion Wood 19x14 4 0

Tabulka 4.4: Prehled hernich map pouzitych v rdmci experimentt
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Trénovaci mapy Testovaci mapy

Konfigurace Vihry  Remizy Prohry Vighry Remizy Prohry 7 vyher
Ul-GA 13 0 1 6 1 5 73,08%
U1-ES 13 0 1 5 4 3 69,23%
N1-GA 8 3 3 4 4 4 46,15%
N1-ES 14 0 0 6 3 3 76,92%
U2-GA 8 1 5 6 2 4 53,85%
N2-ES 5 2 7 6 ) 1 42.31%
U3-GA 10 1 3 6 2 4 61,54%
U4-ES 10 0 4 6 3 3 61,54%
N4-ES 8 1 5 6 2 4 53,85%
N5-ES 11 0 3 9 2 1 76,92%

Tabulka 4.5: Vysledky ve hie proti Agresivnimu agentovi

Trénovaci mapy Testovaci mapy

Konfigurace Viyhry Remizy Prohry Vihry Remizy Prohry 7 vyher
Ul-GA 3 9 2 2 9 1 19,23%
NI1-GA 4 2 8 0 8 4 15,38%
N1-ES 4 1 9 3 7 2 26,92%
U2-GA 7 4 3 2 8 2 34,62%
N2-ES 12 0 2 5 7 0 65,38%
U3-GA 5 6 3 1 7 4 23,08%
U4-ES 4 5 5 2 7 3 23,08%
N4-ES 9 0 5 2 7 3 42.31%
N5-ES 12 0 2 9 3 0 80,77%

Tabulka 4.6: Vysledky ve hie proti nejlepsimu agentovi z konfigurace U1-ES

4.3.1 Vysledky

Grafy vyvoje fitness pro jednotlivé konfigurace lze nalézt v piiloze [A] Zde
prezentujeme vysledky hry nejlepsich agenti vytvorenych v ramci kazdého béhu.
U konfiguraci s fixnim oponentem je nejlepsi jedinec urcen primo dle dosazené
fitness. V ptipadé koevolu¢nich konfiguraci byl nejlepsi jedinec uréen na konci
turnajem uspésnych jedinct z celého béhu.

Tabulky (.5 a [£.6] obsahuji vysledky her proti Agresivnimu agentovi a proti
nejlepsi varianté Uzitkového agenta, kterd sama vznikla pfi optimalizaci proti
Agresivnimu agentovi (konfigurace U1-ES). Tabulka pak obsahuje vysledky
zavérecného turnaje vsech vytvorenych agenti proti vSem ostatnim. V tabulkach
uvadime zvlast vysledky z her na trénovacich a testovacich mapach. Posledni
sloupec obsahuje souhrné procento vyhranych her na obou sadach hernich map.
dek povazujeme tspéch konfigurace N5-ES, tedy Neuronového agenta trénovaného
pomoci kombinace hry proti fixnim agentim a inkrementalni koevoluce. Tato kon-
figurace jako jedina dosahla dobrych vysledkt na trénovaci i testovaci sadé dat,
a to jak proti dvéma fixnim agentim, ktefi byli soucésti jeji trénovaci mnoziny,
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Trénovaci mapy Testovaci mapy

Konfigurace Vihry  Remizy Prohry Vighry Remizy Prohry 7 vyher
Agresivni AT 32 8 100 32 28 60 24,62%
U1l-GA 61 30 49 25 58 37 33,08%
U1-ES 52 27 61 24 67 29 29,23%
N1-GA 37 20 83 14 54 52 19,62%
N1-ES 55 19 66 38 45 37 35,77%
U2-GA 53 24 63 28 54 38 31,15%
N2-ES 67 11 62 34 59 27 38,85%
U3-GA 55 29 56 24 50 46 30,38%
U4-ES 64 26 80 34 51 35 37,69%
N4-ES 88 8 44 56 44 20 55,38%
N5-ES 102 6 32 81 30 9 70,38%

Tabulka 4.7: Vysledky turnaje vSech agentt

tak proti variantam agenti, s nimiz nikdy nehréala. Oproti tomu konfigurace N1-
ES, kterd dosahla perfektni specializace ve hie proti Agresivnimu agentovi na
trénovacich mapéach (kde neprohraje jedinou hru), dosahuje vyrazné horsiho vy-
sledku pti hre proti stejnému agentovi na neznamych mapach. Podobné vychéazi
srovnani s konfiguraci N2-ES. Zda se tedy, ze pridani koevolu¢niho elementu vedlo
k vytvoreni robustnéjsiho agenta.

Prosta koevoluce a inkrementalni koevoluce bez pridanych fixnich oponentii
si vedly hite. Z porovnani konfiguraci U3-GA a U4-ES se zd4, Ze samotny me-
chanismus trénovaci populace neni dostateénym vylepSenim.

Celkove se potvrdila ocekavand prevaha Neuronového agenta nad Uzitkovym.
Oba jsou pak schopni se naucit silné hie proti statickému Agresivnimu agentovi.
Kromé diskutované konfigurace N5-ES, se ale zadné jiné nepodarilo tuto zna-
lost presvédcive prenést do novych scénaru. Zajimavou skutecnosti je, ze zatimco
Uzitkovy agent se ucil priblizné stejné dobte s genetickym algoritmem i evoluéni
strategii, v pripadé uceni vah neuronovych siti podavala znatelné lepsi vysledky
evolucni strategie.

Na zakladé kratkého pozorovani charakteru hry trénovanych agenti lze tici,
ze nejprirozenéji hraje Neuronovy agent. Agresivni agent hraje smysluplnym, ale
monotéonnim a omezenym zpusobem. Uzitkovy agent je lépe schopen vyuzivat
vlastnosti herni mapy a rtznych typt jednotek, castéji ale vykonava ,,podivné”
a necilevédomé akce. Hra Neuronového agenta vice pripomina hru clovéka, ktery
vi, co je cilem hry. Za potésujici povazujeme napriklad skutec¢nost, Ze se agent sam
naucil uhybat jednotkou, kterd stoji na obsaditelném poli, ale sama neni schopna
jej obsadit. U ostatnich agentli jsme za timto tc¢elem museli pridat zvlastni pra-
vidlo, protoze se stavalo, ze si agent zastoupil oponentovo velitelstvi nevhodnou
jednotkou a nebyl schopny hru dokoncit.

28



5. Uzivatelska dokumentace

Tato kapitola obsahuje instrukce k pouziti programt vytvorenych v ramci
prace. VSechny souborové cesty jsou uvadéné relativné vici koreni elektronické
piilohy. Pfehled jejitho obsahu je uveden v pifloze [Bl V rdmci této kapitoly je
také nastinéna konfigurace nékterych aspektti béhu programt pomoci vstupnich
konfigura¢nich soubort. Uplny popis forméati téchto soubort a viech parametri
lze nalézt v elektronické priloze v dokumentu Docs/formaty.pdf.

5.1 Instalace a spusténi

Software neni nutné instalovat, staci zkopirovat obsah elektronické prilohy
do lokality s povolenim k zapisu. Spustitelné soubory jednotlivych programii se
nachdzi v odpovidajicich podadresarich GameClient, AgentTrainer a MapEditor
adresare Binaries.

Software je distribuovan ve verzi pro operacni systémy Microsoft Windows
(podporovany jsou Windows 7 64-bit a novéjsi) a Linux (testovano v distribuci
Linux Mint 19). Herni klient mize ke spusténi na Windows vyzadovat instalaci
Visual C++ Redistributable 2017. Evoluc¢ni trenér vyzaduje instalaci .NET Core
verze 2.0 nebo novéjsi. Editor map je dostupny pouze pro Windows a vyzaduje
instalaci .NET Framework 4.0 nebo novéjsi.

5.2 Instrukce pro sestaveni

Pro sestaveni na platformé Windows jsou k dispozici projekty vyvojového
prostiedi Microsoft Visual Studio spravované fesenim Source/OpenAW.sln. Pri
prekladu herniho klienta (projekty v adresari Source/GameClient) je kvili pod-
pore standardu C++17 vyzadovana verze prostiedi Visual Studio 2019 nebo Visual
Studio 2017 15.7 a novéjsi.

Pro sestaveni na platformé Linux je pripraven makefile v adresari Source.
Soucasti distribuce jsou knihovny linkované hernim klientem, které byly prelo-
zeny pomoci prekladace GCC 9.2. Pri pouziti jiného prekladace muze byt nutné
nejprve prelozit knihovny SFML 2.5.1 a TGUI 0.8.6 a umistit vzniklé .so soubory
do podadresaii SFML/libs a TGUI/libs adresafe Source/GameClient/Depen-
dencies.

Program AgentTrainer vyzaduje na obou platformach pro sestaveni instalaci
NET Core SDK verze 2.0 nebo novejsi.

5.3 Graficky klient

Herni klient mé dvé varianty — grafickou a konzolovou. Nejprve popiseme
ovladani grafického klienta.
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5.3.1 Menu hry

Uvodni obrazovka klienta obsahuje tla¢itkové menu slouzici pro pechod k na-
staveni nové hry (polozka New game), nacteni ulozené hry (Load game), prehréni
zaznamu hry (Recorded games) a ukonceni programu (Ewit).

Dialog pro nastaven{ nové hernf relace ukazuje obrazek [5.1f Box v levé ¢asti
obrazovky slouzi k vybéru mapy, na niz se ma hrat. V pravé horni ¢asti je sekce
pro nastaveni typt hracta. Zde jde u kazdého hrace (pocet je dan zvolenou ma-
pou) uréit, zda pujde o lidského hrace, nebo vybrat typ pocitacového agenta.
U parametrizovatelnych agent také lze pomoci tlacitka Params vybrat nékte-
rou z dostupnych sad parametri. Nize se nachazi sekce obsahujici dalsi nastaveni
herni relace. Zde lze zvolit sadu pravidel (k dispozici je plné a zjednodusena vari-
anta hry), nastavit limit poc¢tu kol (0 znamena zadny limit) a pomoci prepinace
urcit, zda se ma ze hry ulozit zaznam.

Nacteni ulozené hry nebo zaznamu hry zprostredkovavaji jednoduché dialogy

pro vybér souboru odpovidajiciho typu.

] Game Client - B

Map selection

Short Al Test (10x10, 2 players) Player 1

Long Al Test (16x16, 2 players)

Large Al Test (32x32, 2 players) Player 2

Arena (32x32, 4 players)

Asphalt Maze (S) (15x11, 2 players) ANIEE

Bean Island (S) (16x15, 2 players) Player 3

CombatBenchmark (16x16, 2 players) [adaptive A ¥| [ Params
Demo (19x17, 2 players) Player 4

Eon Springs (19x17, 2 players)

Full Test (16x16, 2 players)
Green Valley (S) (21x17, 2 players)
Liasion Wood (19x14, 2 players)
Liasion Wood (S) (19x14, 2 players)
Ruleset selection

Normal Map (S) (20x20, 2 players)

Ridge Island (S) (19x16, 2 players)

Sabre Range (S) (15x11, 2 players) Turn limit
Spann Island (S) (16x12, 2 players) 100
Squash Island (48x15, 2 players) [] Record game
Sqguash Island (S) (48x15, 2 players)
v
Back Start Game

Obrézek 5.1: Obrazovka nastaveni nové hry

5.3.2 Herni relace

Hlavni c¢asti klienta je obrazovka samotné herni relace. Obrazovka se sklada
ze dvou Casti — herni mapy a spodni listy. Spodni lista obsahuje tlac¢itko Menu
otevirajici menu s moznostmi pro ulozeni hry, rychlé nac¢teni posledni ulozené hry

30



a ukonceni herni relace. Uprostred listy se nachézi informacni panel zobrazujici
jméno hréace, ktery je pravé na tahu a mnozstvi jeho financi. Aktualni hrac je
indikovan také barvou listy. V pravém rohu listy se nachézi tlac¢itko pro ukonceni
kola. Tlacitko je aktivni pouze kdyz je na tahu lidsky hrac.

Zbytek obrazovky zabird dvourozmeérnd reprezentace herni mapy, obsahujici
miizku hernich poli a na nich umisténych jednotek. Kazdé pole a jednotka ma
pritazeny obrazek podle svého typu. Jednotky a pole jednotlivych hraca jsou
odliseny pomoci barevného schématu odpovidajicimu barvé hrace (Sedivé ,bu-
dovy” jsou neobsazend pole nepatiici zadnému hraci). Cisla a ikony u obrazki
jednotek reprezentuji pocet jejich zivotu (v pravém dolnim rohu jednotky) nebo
informace o dalsim stavu jednotky, jako je postup obsazovani pole nebo transport
jiné jednotky (znaceno nad jednotkou).

[Tl Game Client - B

sheletetetetetelatatelel

Infantry

Ammo: inf
Fuel: inf

S CRTL o Ere e )

Obrazek 5.2: Obrazovka herni relace

Ovladani obrazovky herni relace

Ovladani mapy: Pokud se herni mapa nevejde do aktualniho okna programu,
lze posouvat viditelnym vyTezem pomoci Sipek na klavesnici nebo najetim kurzo-
rem mysi k odpovidajicimu okraji.

Vigbér objekti na mape: Hra¢ muze kliknutim levym tlacitkem mysi oznacovat
své objekty na mapé, tj. jednotky a obsazena pole. Oznacen muze byt vzdy pouze
jeden objekt. Kliknutim na c¢ast mapy neobsahujici oznacitelny objekt se hrac
vrati do stavu, kdy neni oznacen zadny objekt.
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Po oznaceni objektu se objevi plovouci box, v némz se zobrazuji informace
o objektu, ptripadné jsou zde interaktivni prvky pro provedeni relevantni herni
akce s objektem. Je-li oznacena jednotka, zobrazuje box nazev a ikonu jednotky;,
mnozstvi munice a paliva. Pokud mé jednotka navic k dispozici na svém poli
specidlni akei (obsazeni pole nebo doplnéni zdsob), objevi se v boxu tlacitko pro
provedeni této akce. Je-li oznaceno specialni pole, na némz lze vytvaret jednotky,
objevi se v boxu dialog pro zvoleni typu vytvarené jednotky. Informacni plovouci
box lze také zobrazit pro libovolny objekt ¢i pole kliknutim pravym tlacitkem
mysi.

Akce jednotek: Oznacend jednotka muze provést nékolik typi akei. Mize se za-
prvé presunout na nékteré z pro ni dostupnych poli, zautocit na pro ni dostupnou
nepratelskou jednotku nebo nastoupit do pro ni dostupné spratelené . transportni
jednotky. Relevantni cilova pole pro tyto akce jsou ve chvili graficky oznacena —
pomoci poloprithlednych znacek na polich (Sedd pro pohyb, éervend pro utok,
sedda s okrajem pro transport). Prepinat mezi oznacenim transportni jednotky
a jednotky ji transportované lze opakovanym klikanim mysi na dané pole.

Ovlddani rychlosti animaci: Pomoci klaves 4+ a — na klavesnici, lze zvysovat,
resp. snizovat rychlost vSech hernich animaci, a to v rozsahu 0.5 az 4 nasobku
standardni rychlosti.

Rezim prehravani zaznamu

Obrazovka herni relace je vyuzivana ve dvou rezimech: normalni hra a pre-
hravani zaznamu hry. Pfi ném je zablokovana veskera interaktivni funkcionalita
(kromé hlavniho menu) a klient pouze zobrazuje simulaci nacteného zdznamu.
Stejné jako v bézném rezimu lze pomoci klaves + a — ménit rychlost animaci.

5.3.3 Spusténi s automatickou konfiguraci

Grafického klienta lze pro testovaci tcely spustit rovnou do prednastavené
herni relace. Toho lze dosahnout predanim konfigurace ve formatu JSON jako
parametru prikazové fadky. Jednou moznosti je zapsat konfiguraci do textového
souboru a uvést relativni cestu k tomuto souboru za prepinacem -f. Alternativné
lze JSON objekt s nastavenim predat primo jako Fetézec (s adekvatné oSetfenymi
uvozovkami) za prepinacem -j:

> GUIClient.exe -j "{ \'"key\": \"value\", ... }"

V rdmci konfigurace je tfeba ur¢it mapu (parametr map), sadu pravidel (pa-
rametr ruleset) a nastaveni hrac¢i (pole players). Kéd obsahuje ukdzku
konfiguracniho souboru.
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"map": "../../Data/Maps/test.awmap",
"ruleset": "simple",
"players": [
{ "type": "human" },
{ "type": "ai", "aiConfig": { "providerId": "native",

"agentId": "dtAgent" } }

-
—

Kéd 5.1: Priklad konfigurace spusténi grafického klienta

5.4 Konzolovy klient

Konzolovy klient je urc¢en pro hru pocitacovych agenti. Spusténi konzolo-
vého klienta se konfiguruje obdobné jako spusténi grafického klienta popsané
v sekei [5.3.3] 'V piipadé konzolového klienta je ale konfigurace povinnd, protoze
klient pracuje automaticky a neni uzivatelem ovladan pri béhu. Na zakladé konfi-
gurace klient napldnuje seznam hernich relaci (konkrétnich her na danych mapéch
s danymi hraci), které nasledné odehraje a vytvoii zdznamy o jejich vysledcich.

Klient podporuje tii rezimy planovani hernich relaci, které se lisi zptisobem
parovani zadanych hract. Rezim se voli pomoci parametru matching, ktery mize
mit jednu z nasledujicich hodnot.

V rezimu all spolu hraje kazd4 dvojice agent zadanych v parametru pla-
yers. Pro kazdou dvojici se naplanuji dvé hry na kazdé z map zadanych v para-
metru maps. V rezimu vs hraje kazdy z agent zadanych v parametru players
proti kazdému z agentti zadanych v parametru vsOpponents. Pldnovani her ji-
nak probiha stejné jako v predchozim pripadé. Kone¢né v rezimu manual klient
sehraje pouze v konfiguraci pifimo zadany seznam hernich relaci.

{
"resultsDir": "../../Experiments/test/",
"gameConfig": {
"matching": "vs",
"ruleset": "simple",
"turnLimit": 150,
"maps": [ "../../Data/Maps/testA.awmap", "../../Data/Maps/testB.awmap" 1],
"players": [
{ "providerId": "native", "agentId": "neuralAgent", "params": [ ... ] },
1,
"vsOpponents": [ { "providerId": "native", "agentId": "dtAgent" } |
}
}

Kod 5.2: Priklad konfigurace spusténi konzolového klienta

Déle je nutné specifikovat sadu pravidel (parametr ruleset) a limit poctu
kol (turnLimit), které maji byt pouzity v hernich relacich. Lze také pomoci
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parametru repeats nastavit pocet opakovani vSech naplanovanych her. To se
muze hodit pti pouziti nedeterministickych agenti.

Po spusténi klient postupné sehraje vSechny naplanované hry a do adresare
urceného parametrem resultsDir zapise informace o vysledcich jednotlivych her
a celkové statistiky agentt. Volitelné zde také ulozi zdznamy sehranych her (pa-
rametr shouldRecord).

5.5 Evolucni trenér

Evolu¢ni trenér je pomocny program urceny pro optimalizaci parametri her-
nich agentti. Jde o konzolovou aplikaci implementujici algoritmy diskutované v ka-
pitole[d Stejné jako konzolovy klient, jehoZ sluzeb vyuzivé pro vyhodnoceni fitness
agentt, vyzaduje evolu¢ni trenér pri spusténi poskytnuti konfigurace ve formatu
JSON. K dispozici je opét predani pomoci souboru s prepinacem -f nebo na
prikazové tadce s prepinacem -j. Protoze jde o systémové prenositelnou aplikaci
bézici v prostiedi .NET Core, spousti se navic nepfimo pomoci pirikazu dotnet.
Spusténi muze tedy vypadat naptiklad takto:

> dotnet AgentTrainer.dll -f "config.json"

V adresari Experiments/Scripts jsou také k dispozici skripty start_train-
ing.bat (pro Windows) a start_training.sh (pro Linux) automatizujici spus-
téni trenéra s konfiguraci ulozenou v souboru default_training config.json.

Konfigurace programu zahrnuje mnozstvi povinnych a nepovinnych parame-
tra, jejichz kompletni specifikace je soucasti elektronické ptilohy. Vedle technic-
kych nastaveni (souborové cesty, pocet vladken pro zpracovani) a hernich para-
metr (volba map a pravidel) jsou to zejména nastaveni herntho agenta, ktery
ma byt optimalizovan. Ty jsou shromazdéné v parametru konfigurace agentTem-
plate, ktery obsahuje identifikdtory zvoleného agenta pouzivané hernim klientem
a seznamy agentovych ,fixnich” parametru (fixedParams) a parametru uréenych
pro optimalizaci trenérem (trainedParams). Fixni parametry jsou specifikovany
s konkrétnimi hodnotami libovolného JSON typu. Optimalizované parametry mo-
hou mit za hodnoty pouze vektory redlnych ¢isel a jsou popsany pomoci hornich
a dolnich mezi, mezi nimiz se tato ¢isla mohou v pribéhu algoritmu pohybovat.
Kod obsahuje ¢astecnou ukazku popsané konfigurace agenta.

Déle je v konfiguraci nutné zvolit pomoci parametru trainingStrategy vari-
antu evolu¢niho algoritmu (,trénovaci strategii”), kterda se ma pouzit. V objektu
trainingStrategyParams jsou shromazdény parametry specifické pro jednotlivé
strategie. V dodaném programu jsou k dispozici nasledujici t¥i moznosti.

Strategie vsTraining optimalizuje trénovaného agenta ve hie proti zadané
mnoziné oponentii. Oponenti jsou popsani v alespon jednoprvkovém poli vsOp-
ponents. Velikost trénované populace nastavuje parametr popSize. Délka béhu
algoritmu je ur¢ena poctem generaci v parametru generations.

V ramci strategie simpleCoevolution hraji jedinci z trénované populace sami
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"agentTemplate": {

"providerId": "native",
"agentId": "adaptiveAgent",
"fixedParams": [

{ "id": "recruitNetLayers", "value": [27, 13, 8] },
{ "id": "moveNetLayers", "value": [15, 15, 1] },

]I

"trainedParams": [
{ "id": "recruitNetWeights", "count": 462, "min": —10.0, "max": 10.0 },
{ "id": "moveNetWeights", "count": 256, "min": —10.0, "max": 10.0 },

]
}

Kéd 5.3: Priklad nastaveni parametri herniho agenta urcenych pro optimalizaci

proti sobé. Jako v predchozim pripadé lze nastavit velikost populace a pocet
generaci.

Strategie incrementalCoevolution pouziva algoritmus kompetitivni koevo-
luce s paméti (viz obrazek . V ném jedinci z trénované populace hraji proti
jedinctim ze separatni trénovaci populace tvorené predchozimi ispésSnymi jedinci.
Minimalni a maximalni velikost trénovaci populace urcuji parametry minTrai-
ningPopSize a maxTrainingPopSize.

5.6 Editor map

Editor map je graficka aplikace umoznujici vytvaret nové nebo upravovat exis-
tujici mapy. Lze pomoci néj nastavovat parametry mapy a ,kreslit“ herni pole
a jednotky. Editor 1ze ovladat kompletné mysi. Nékteré funkce maji navic klave-
sové zkratky, jejichz prehled podava tabulka 5.1, Program tvorii jedina obrazovka
znézornénd na obrazku [5.3] Néasleduje popis jednotlivych sekei editoru.

Klavesy Funkce

Ctrl + N Otevie dialog pro vytvoreni nové mapy

Ctrl + O Otevte dialog pro nacteni existujici mapy

Ctrl + S Ulozi mapu, otevre dialog pokud se uklada poprvé
G Prepind zobrazeni mrizky na herni mapé

Sipky, W/A/S/D  Posouva vybér typu objektu pro ptidani do mapy

Tabulka 5.1: Seznam klavesovych zkratek editoru map

V horni c¢asti obrazovky se nachazi lista se dvéma rozbalovacimi menu. Pod
polozkou File se nachézi moznosti pro vytvoreni nové mapy, ulozeni rozpracované
nebo nacteni existujici mapy, ¢i ukonceni programu. Dialog pro vytvoreni nové
mapy umoznuje nastavit rozméry a nazev mapy. PTi ukladani editor zkontroluje
platnost mapy a pripadné upozorni na nalezené chyby (minimélni pocet hracu,
pocet HQ). Polozka Tools horni listy obsahuje prepinace nastavujici velikost zob-
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Obrazek 5.3: Obrazovka editoru map

razeni hernich poli (k dispozici jsou rezimy 32x32 a 64x64 pixeli) a zobrazeni
miizky na herni mapé. Dale menu obsahuje tlacitko pro ulozeni aktudlni mapy
jako obrazku ve formatu PNG.

V levé casti editoru se nachazi panel pro vybér hernich objekti vkladanych
do mapy. V poradi od shora dolt obsahuje subpanely pro vybér hrace, pro vybér
pridavané jednotky a pro vybér pridavaného terénu. Vybér hrace modifikuje kte-
rému hraci budou patrit dale pridavané jednotky a budovy. Jednotky musi vzdy
patfit néjakému hraci, budovy mohou byt umisténé jako neutralni (neobsazené).

Centralni ¢ast editoru zabira prostor pro grafickou reprezentaci herni mapy. Do
ni 1ze klikanim ¢i tazenim levym tlac¢itkem mysi kreslit zvoleny terén ¢i jednotku
(dle volby v levém panelu). Terén i jednotky lze nahrazovat prostym ptrekreslenim.
Jednotky lze navic odstranovat klikanim ¢i tazenim pravym tlacitkem mysi.

Nad panelem s mapou se nachézi liSta obsahujici boxy pro nastaveni poca-
tecniho mnozstvi financi pro aktualné zvoleného hrace a pro nastaveni jména

mapy.

36



6. Implementace

Jednim z hlavnich cili prace bylo vytvoreni herniho klienta schopného pro-
vozovat hru jednak v grafickém, uzivatelsky orientovaném rezimu, jednak v kon-
zolovém rezimu urc¢eném pro rychlou hru pocitacovych agentii. Déale bylo nutné
implementovat evolu¢ni algoritmus pro optimalizaci parametra Al agentti. Aby
bylo mozné rozumné vytvaret herni mapy, bylo také potieba implementovat gra-
ficky editor map.

V této kapitole predstavime architekturu a technické parametry vytvorenych
programi. U kazdého programu uvedeme hlavni pozadavky na feseni, pouzité
technologie a duvody jejich volby. Dale popiseme jeho logickou strukturu a ob-
jektovy navrh. K podrobnéjsimu studiu implementace lze vyuzit i programator-
skou dokumentaci (v angli¢tiné) vygenerovanou z komentaru ve zdrojovém kdédu
pomoci programu Doxygen. Dokumentace se nachazi v elektronické priloze prace
v adresari /Docs/Doxygen. Formaty externich datovych a konfigura¢nich soubort
jsou zdokumentovany v souboru /Docs/formaty.pdf elektronické ptilohy.

6.1 Herni klient

Herni klient je software vyzadujici implementaci celé fady systému. Ty lze
rozdélit do nékolika zakladnich kategorii:

1. Herni logika a sprava herniho stavu

2. Obsluha uzivatelskych vstupu a produkce vystupu (véetné grafické repre-
zentace)

3. Nacitani a sprava zdroju

V réamci produkce pocitacovych her je dnes asi nejcastéjsim fesenim pouzit
néktery z hotovych hernich engint (napt. Unity, Unreal Engine), které nabizeji
rozsahlou sadu knihoven, néstroji a abstrakci pokryvajici vétsinu aspektii vyvoje
hry. V ramci nasi prace jsme se rozhodli touto cestou nejit. Hlavnimi dtvody to-
hoto rozhodnuti byla, za prvé, snaha vyhnout se béhové rezii komplexniho enginu,
kterd by byla neopodstatnénd vzhledem k nasim nizkym naroktim na grafickou
reprezentaci a naopak vysokym pozadavkim na efektivitu herniho simuldtoru pri
mnohonasobném vyhodnocovani fitness v ramci evoluéniho algoritmu. Za druhé
nas motivoval prosty zajem vyzkouset si prakticky vétsi ¢ast vyvoje her.

Zvolili jsme proto vice nizkouroviové feseni napsané v jazyce C+ (standardu
C++17) a slozené z efektivniho, na uzivatelské irovni nezavislého logického jadra
doplnéného grafickym klientem postavenym na jednoduché medidlni knihovné
SFML. Tato knihovna poskytuje systémové nezavislou obsluhu okna a vstupu
klavesnice a mysi a abstrakci nad OpenGL zamérenou na tvorbu 2D her. Déle
klient pouziva knihovnu TGUI pro realizaci grafického uzivatelského rozhrani
a knihovnu JSON for Modern C++ pro serializaci a deserializaci dat.
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Vlastni feseni je rozdélené do nékolika casti (odpovidajicich jednotlivym Vi-
sual Studio projektim). Jejich vztahy, véetné zdvislosti na externich knihovnéch,
znézornuje obrazek [6.1] Knihovna GameCore obsahuje logicky engine hry, definice
a nastroje pouzivané dalsimi ¢astmi reseni, véetné rozhrani pro tvorbu Al agent.
Toto rozhrani vyuziva knihovna NativeAI obsahujici nativni C++ implementaci
tzv. poskytovatele Al. Jeji soucasti jsou také vsichni v této praci popsani Al
agenti. Rozhrani pro implementaci konkrétnich hernich klient a implementace
konzolového klienta se nachazi v projektu GameClient. Graficky klient je pak na
tomto zédkladé realizovan v projektu GuiClient.

Eigen (oo ;

bereeees GameCore  |[<------- :

gson | 7
for Modern C++ H

NativeAl
i
GameClient |-
AN
SFML < :
""""" GuiClient
TGUI PN

Obrazek 6.1: Schéma projektt a zavislosti herniho klienta

Nésledujici text predstavuje hlavni aspekty implementace pomoci popisu zod-
povédnosti a fungovani klicovych tiid. Objektovy navrh a vztahy mezi tfidami
znazornuji diagramy na obrazcich a[6.4. Prvni obsahuje t¥idy relevantni pro
béh klienta v negrafickém, konzolovém rezimu. Druhy obsahuje tiidy relevantni
pro béh v grafickém rezimu. Tyto diagramy (a dalsi diagramy objektového na-
vrhu ve zbytku kapitoly) prezentujeme ve formétu inspirovaném jazykem UML.
Obrézek [6.2] obsahuje legendu k tomuto formatu.

Rozhrani nebo abstraktni baze

Trida implementujici specifickou funkcionalityu ~ —— > Zdroj naplfiuje rozhrani cile
Struktura primarné nesouci data — <@ Zdroj je drzen cilem

Typ poskytovany externi knihovhou YT > Zdroj vyuziva data nebo metody cile

Obrézek 6.2: Legenda ke schématim objektového navrhu
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Obrazek 6.3: Schéma trid konzolového klienta
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Obrazek 6.4: Schéma tiid grafického klienta
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6.1.1 Trida GameClient a sprava sdilenych zdrojt

V srdci programu je instance nékteré z implementaci abstraktni tiidy GameC-
lient (graficky GraphicalClient nebo konzolovy ConsoleClient), kterd vlastni
sdilené zdroje pottebné v pritbéhu hry a realizuje zakladni herni smycku, tj. zpra-
covani vstupi, update stavu a vykresleni. Pro nacitani a spravu externich zdroja
(textury, fonty, mapy) je uréena instance t¥idy AssetManager zajistujici spravnou
inicializaci dat a pristup k nac¢tenym zdrojim skrze unikatni ID. Tiida GameCli-
ent také drzi ve struktufe GameDefinitions informace o vlastnostech jednotek
a typech hernich poli naétené z textovych konfigura¢nich souborii. Graficky kli-
ent pouziva pro spravu svych uzivatelskych stavii instanci t¥idy ScreenManager
drzici zasobnik objektl typu GameScreen.

6.1.2 Trida GameScreen a faze programu

Objekty dédici od abstraktni tiidy GameScreen (,,obrazovky“) reprezentuji
globalni stavy programu a urcuji jeho vzhled a funkcionalitu v dany moment.
Kazda trida odvozena od GameScreen implementuje virtualni metody jako Han-
dlelInput, Update a Draw. V ramci hlavni herni smycky jsou pak volany varianty
té implementace, jejiz instance lezi na vrcholu zasobniku ScreenManageru. Pre-
chody mezi obrazovkami jsou tedy feseny jednoduchymi zasobnikovymi opera-
cemi mezi cykly herni smycky. Kromé toho mohou mit jednotlivé obrazovky sviij
interni stav uzivatelského rozhrani, spravovany jejich instanci tiidy tgui: :Gui.

Obrazovky odpovidaji jednotlivym fazim pouziti programu. V ramci Loa-
dingScreen jsou nacteny vsechny sdilené externi zdroje. MainMenuScreen posky-
tuje zobrazeni a obsluhu grafického menu pro spusténi nové hry a nacteni ulozené
hry nebo zaznamu. Po zvoleni rezimu a mapy probiha hlavni ¢ast hry v ramci
obrazovky BattleScreen. Zpravu o vysledku herni relace zobrazuje obrazovka
VictoryScreen.

6.1.3 Trida BattleScreen a graficky engine hry

vvvvvv

zodpovida za ovladani, logiku a vykreslovani samotné hry. Obrazovka se sklada
ze dvou skupin interaktivnich prvki: 1) herni mapy a jejich objektu, 2) GUI
elementu (tlacitek, ikon, apod.) spravovanych instanci t¥idy tgui: :Gui.

V ramci obsluhy vstupu jsou udalosti dodavané knihovnou SFML rozdéleny:
stisky klaves jsou vyhodnoceny primo, udalosti mysi jsou nejprve predany do
fronty spravce GUI pro otestovani stiski tlacitek ¢i vybérovych boxti, nezachycené
stisky jsou testovany oproti herni mapé. Validni kliknuti do mapy jsou vyhodno-
ceny podle typu zasazeného objektu a pozice jednoduchého stavového automatu.
Tak je zajistén vybér jednotek a budov, udileni prikazu k pohybu, atd.

Vykreslovani hry probihd dvéma zpusoby. Mensi jednotlivé objekty (jak herni
jednotky, tak rizné animacni efekty, texty, tlacitka, atd.) jsou vykresloviny po-
moci separatnich volani draw na jejich grafické reprezentace. Protoze pocet téchto
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vana stejnym zptsobem po jednotlivych polich, ale pomoci predpocitaného bu-
fferu typu sf::VertexArray, ktery umoznuje mapu odeslat na grafickou kartu
v rdmci jednoho volani.

Animace (pohyb jednotek, ,létajici texty“ indikujici hodnoty utoku, apod.)
jsou Teseny pomoci fronty objektt odvozenych od abstraktni tiidy Animation.
V kazdém cyklu herni smycky si animacni objekty prepocitaji svoje parametry
a vykresli se. Pro dosazeni plynulého pribéhu animaci a pohybu kamery je re-
levantnim metodam predavana casova delta od posledniho snimku, kterou jsou
skalovany vsechny zmény.

6.1.4 Trida GameState a reprezentace herni pozice

Aktudlni logicky stav hry (herni pozice) je oddélen od ostatnich subsystému
souvisejicich se vstupy ¢i vystupy. Je realizovan strukturou GameState obsahujici
nasledujici data:

o Informace o pribéhu hry — ktery hrac je na tahu, seznam aktivnich hraci,
poradi stiidani hraci.

o Informace o hracich — seznam jednotek na mapé, seznam obsazenych poli,
mnozstvi financi.

 Informace o jednotkdch — typ (konstantni), pozice na mapé, HP, munice,
palivo, postup obsazeni a dalsi udaje.

Kazdy hrac je reprezentovan objektem typu Player, ktery drzi seznam vlast-
nénych jednotek a obsazenych poli. Jednotky jsou reprezentovany instancemi typu
Unit, graficky klient pouziva odvozeny typ UnitWithGraphics s pridanymi gra-
fickymi daty. Pro tucely vyssi efektivity algoritmi (zejména hledéni cest a dostup-
nych cilit) jsou néktera data herntho stavu zdvojena v objektu typu GameMap. Zde
jsou u jednotlivych policek kromé tdaje o typu pole vedeny informace o ptritom-
nych jednotkdch (pomoci nevlastnicich ukazatell) ¢i o obsazeni hraci. Vsechna
logicky orientovand data jedné herni relace (tedy stav, mapa, odkazy na pouzité
definice a sadu pravidel) zapouzdiuje struktura GameSession.

6.1.5 Tridy Command a CommandProcessor

7 hlediska modifikace herniho stavu je oddéleni logické a uzivatelské tirovné
realizovano pomoci mechanismu piikazi. Uzivatelskd troven nemodifikuje herni
stav primo, ale skrze frontu prikazii zpracovavanych tzv. zpracovateli. Piikazy
jsou instance typu odvozenych od tfidy Command nesouci miniméalni data nutna
k provedeni piikazu z hlediska hry (napt. pro pohyb jednotkou struktura Move-
Command obsahuje pouze soutadnice jednotky a soufadnice cile). Zpracovatelé jsou
instance typt odvozenych od tiidy CommandProcessor, které s prikazy interaguji
ve stylu navrhového vzoru wvisitor. Ten vyuziva mechanismu virtualniho volani
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a pretézovani metod k urceni, ktery kod se ma provést, na zakladé béhovych typta
dvou objektu (tzv. double dispatch) — v nasem piipadé herniho prikazu a zpra-
covatele prikazu. Tento navrh byl zvolen jako jeden ze zptsobu oddéleni datové
reprezentace a ruznych druhii funkcionality, které byly nad stejnymi daty po-
stupné pridavany. Grafickd odezva pro modifikaci herniho stavu je tak naptiklad
dodana pomoci grafického zpracovatele GraphicCommandProcessor. Zpracovatel
CommandRecorder vytvaii a serializuje zdznam pribéhu hry. Ttida MapAnaly-
tics poskytuje Al systému pomocna data a statistiky o hernim stavu prubézné
prepocitavané na zakladé zpracovavanych prikazu.

6.1.6 Trida ConsoleClient a negraficky rezim

Negraficky konzolovy rezim klienta poskytuje tfida ConsoleClient. Ta vy-
uziva stejnou implementaci herni logiky a dat jako graficky klient, nepouziva
ale jeho uzivatelsky orientované systémy. Konzolovy rezim je urcen pro efektivni
zpracovani hry pocitacovych agentii. Pii spusténi nacte uzivatelem dodany se-
znam parametrii a ukoli, tj. hernich relaci se stanovenymi agenty na stanovenych
hernich mapéch, které ma klient odehrat. Zpracovani hernich relaci probiha (vo-
litelné) vicevlaknové za pomoci tiidy TaskProcessor. Kazda probihajici relace
je reprezentovana strukturou GameSession a mé k dispozici svoji instanci tridy
NonGraphicCommandProcessor pro modifikaci herniho stavu na zakladé prikazt
dodavanych Al systémem.

6.1.7 Rozhrani pro Al agenty

Hlavnimi cili navrhu Al rozhrani byla logicka a technologickd separace hry
a hernich agentt. Za timto tcelem byla vytvorena mezivrstva v podobé tzv. po-
skytovatelt Al. Jde o tfidy naplnujici rozhrani ¢isté abstraktni t¥idy AIProvider,
jejichz roli je zajistit obousmérnou komunikaci mezi hernim klientem a agenty. Po-
skytovatel hernimu klientu inzeruje dostupné agenty a na vyzadani vraci prikazy
vypocitané zvolenym agentem. V opacném smeéru poskytovatel agenttim zpro-
sttedkovava data o hernim stavu ziskana od klienta. Technologie agentt ptfitom
zavisi na konkrétnim poskytovateli. V ramci prace je pouzivan jen poskytovatel
pro nativni C++ agenty NativeAIProvider. Toto TeSeni bylo zvoleno ve snaze
o maximalizaci béhové efektivity agentii, uzitecné zejména v kontextu strojového
uceni. Stejné rozhrani je ale mozné vyuzit pro ptridani podpory pro agenty na béazi
vlastniho skriptovaciho jazyka nebo pro vytvoreni poskytovatele, ktery pomoci
embedded interpretu provozuje agenty napsané napt. v jazyce Python nebo Lua.

Druhou stranu rozhrani predstavuje ¢isté abstraktni tiida GameStateProvi-
der. P1i kazdé vyzvé k poskytnuti hernich ptikazi dostava poskytovatel Al refe-
renci na objekt odvozeny od této tiidy (typicky strukturu GameSession), ktery
zprostiredkovava kontrolovany pristup k aktudlnimu hernimu stavu, mapé, sadé
pravidel a definicim hernich typt.
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6.2 Al agenti

V této sekci se vénujeme implementacnim aspektiim hernich agent popsanych
v kapitole [3| Vsichni dodani agenti jsou soucasti statické knihovny NativeAI na-
psané v jazyce C++. Vztahy hlavnich tiid souvisejicich s hernimi agenty znazornuje

obrézek [6.51

6.2.1 Registrace a pouziti agentt

Nativni herni agenti jsou implementovani tfidami odvozenymi od abstraktni
tridy NativeAIAgent a jsou spravovani instanci tiidy poskytovatele NativeAI-
Provider. Pridani nového typu agenta spociva v zavolani generické metody Re-
gisterAgentType v konstruktoru poskytovatele. Parametry této metody se skla-
daji z typové informace o tfidé agenta, struktury AgentDescriptor, kterd obsa-
huje identifikator agenta a deklaraci jeho vlastnosti, a z tovarni metody schopné
vytvaret instance agenta. Poskytovatel nasledné klientovi predava informace o do-
stupnych agentech a vytvari instance pozadovanych agentti. V piipadé parame-
trizovatelnych agenti poskytovatel udrzuje zvlast varianty agenta lisici se sadou
parametri nactenych z externich konfiguracnich soubort.

Béhem hry klient pouziva Al systém tak, ze ve chvili, kdy je na tahu pocita-
covy hrac, vyzada si od poskytovatele herni prikazy vypocitané instanci agenta
asociovanou s aktudlnim hracem. Tato zadost je uskutecnéna volanim metody
GetCommands, jehoz soucasti je predani reference na objekt napliujici rozhrani
GameStateProvider, ktery agentovi zprostredkovava kontrolovany pristup k her-
nimu stavu.

P1i implementaci agentti je tteba brat v potaz, ze poskytovatel pouziva pravé
jednu instanci pro kazdou variantu agenta. To je dulezité v kontextu konzolového
klienta, ktery miize hrat ve vice vldknech nékolik hernich relaci najednou. Pokud
si agent chce udrzovat néjaky vnitini stav, je jeho zodpovédnosti, aby zabranil
datovym kolizim. VSichni implementovani agenti jsou bezstavovi a pomocné da-
tové struktury, které pri vypocétu pouzivaji, jsou udrzovany pouze lokdlné pro
konkrétni volani metody GetCommands.

6.2.2 Nastroje pro tvorbu agenta

Algoritmus, podle kterého agent vygeneruje prikazy pro fizeného hrace, je
zcela na ném. Soucasti implementace je vsak nékolik pomocnych ttid, které mohou
byt uzitecné pro sirokou skalu agentii.
funkcionalitu rozhrani CommandProcessor a GameStateProvider. Af uz agent
provadi planovani v prostoru stavi, nebo po jedné heuristicky vybira akce, je
nutné, aby vystupem jeho prace byla platna posloupnost akci. Akce na sobé
pritom casto nejsou nezavislé. CommandSimulator proto poskytuje dopfednou
simulaci zmén herniho stavu podle stejnych pravidel, jaka interné pouziva klient.
Simulator pouzivaji vSichni netrivialni implementovani agenti.

44



AlProvider proTeeeenees = GameStateProvider

i

NativeAlProvider ------------- =| CommandSimulator
NativeAlAgent B EGUEGECEEEECEEEREREE > AgentParams loh n::json

7

| | Eigen::Matrix

DecisionTreeAgent UtilityAgent NeuralAgent ‘
RandomAgent Y ? ity > MultilayerPerceptron
PassiveAgent ActionEvaluator S SR —> MapAnalytics

¢

InfluenceMap

Obréazek 6.5: Schéma ttid nativni implementace herni Al

Dale je k dispozici tfida MapAnalytics. Jeji hlavni funkci je tvorba a ak-
tualizace map vlivu, popisujicich prostorové zastoupeni riznych typu jednotek
a budov jednotlivych hrac¢t na mapé. Poskytuje také nékteré globélni ¢iselné sta-
tistiky herniho stavu, jako jsou pocty hracovych poli a soucty sily jednotlivych
typt jednotek. Tento nastroj pouziva Uzitkovy a Neuronovy agent. Prvni z nich
implementuje ¢ast svého algoritmu v rozsifené varianté UtilityMapAnalytics.

Implementaci map vlivu poskytuji tiidy UnitInfluenceMap a BuildingIn-
fluenceMap, specializované pro mapovani vlivu jednotek a obsazenych budov
(specialnich poli). Ty zajistuji adekvatni metriku pti Sifeni vlivu daného typu
objektl (pro jednotky se vzddlenost pocitd v poctu kol) a poskytuji metody pro
jeho typické modifikace. Kvili rychlejsimu provadéni zmén tyto tfidy vedle hlavni
souhrnné mapy udrzuji také diléi mapy pro jednotlivé objekty, jejichz pri¢itanim
a odc¢itanim inkrementalné upravuji hlavni mapu.

6.2.3 Implementace neuronovych siti

Neuronovy agent pouziva pti ohodnocovani hernich akci neuronové sité typu
MLP. Vypocet této sité lze efektivné realizovat pomoci maticového nasobeni.
Kazd4 vrstva sité (kromé prvni) je reprezentovana matici vah, v niz kazdy radek
nese vahy vstupnich hran pro jeden neuron vrstvy. PTi zpracovani vrstvy je pak
vektor hodnot vynasoben matici vah, na prvky vzniklého vektoru je aplikovana
zvolend aktivacni funkce a vysledek je predan nasledujici vrstve.

Funkcionalitu sité zapouzdiuje tfida MultilayerPerceptron. Ta pii kon-
strukci vytvori matice s rozméry odpovidajicimi zadané posloupnosti velikosti
vrstev (zvétSenych o jedna kvili implicitnim prahtim) a nacte do nich véhy. Pro
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reprezentaci matic a provadéni vypocti pouzivame vysoce optimalizovanou kni-
hovnu Eigen.

6.3 Evoluc¢ni trenér

Dalsim tkolem bylo vytvorit néstroj pro optimalizaci parametrti hernich agen-
t pomoci evoluc¢nich algoritmi. Jednou moznosti bylo realizovat tuto funkcio-
nalitu primo v hernim klientovi. Za ticelem lepsiho oddéleni roli jsme se rozhodli
vytvorit pro ni samostatny program. Vysledkem je konzolova aplikace napsand
v jazyce C# verze 6 na platformé NET Core 2.0. Jazyk C# byl vybran kvuli
vysoké produktivité pri tvorbé datové orientovanych aplikaci, platforma .NET
Core kviili systémové nezavislosti.

Pti navrhu feseni bylo treba zvolit zptisob komunikace mezi trenérem a hernim
klientem. Zvazovali jsme komunikaci pomoci souborti, pomoci socket® a komu-
nika¢niho protokolu TCP/IP, skrze systémové vstupy a vystupy aplikaci (pipes)
nebo pomoci nékteré z pamétovych metod meziprocesové komunikace. Rozhodli
jsme se pro pristup na bazi vymény textovych soubort, kvili jeho primocaré
implementaci, dobré odladitelnosti (kazdy krok mechanismu je sim sobé zdzna-
mem) a snadnému potencialnimu propojeni s jinymi technologiemi. Rezie tohoto
reseni, spocivajici v opakované serializaci a deserializaci dat do souborti na pev-
ném disku, se potvrdila jako zanedbatelna v kontextu hromadné simulace stovek
nebo tisict her béhem vyhodnoceni fitness jedné evolu¢ni generace.

Vsechny vstupni a vystupni soubory programu jsou ve formatu JSON. Pro
praci s timto formatem pouzivame knihovnu Json.NET. Samotné evoluéni algo-
ritmy byly implementovany na zékladé poskytnutém knihovnou GeneticSharp.
Knihovnu bylo treba rozsitit pro podporu externiho vyhodnocovani fitness, evo-
lucnich strategii a koevoluc¢nich algoritmi.

Jednotlivé slozky implementace predstavime v ramci popisu roli hlavnich ttid.
Jejich vztahy znazornuje obrazek

6.3.1 Trénovaci strategie

Centralnim objektem programu je tzv. trénovaci strategie, kterd odpovida za
inicializaci a tizeni béhu evoluéniho algoritmu. Vsechny implementované strate-
gie jsou tridy dédici z abstraktni tfidy TrainingStrategyBase. Ta zapouzdiuje
instanci objektu GeneticAlgorithm knihovny GeneticSharp, ktery realizuje sa-
motnou smycku evoluéniho algoritmu. Strategie nacte uzivatelskou konfiguraci,
inicializuje instanci algoritmu a doda mu odpovidajici sadu genetickych opera-
torti. Béhem prace algoritmu pak poskytuje ohodnoceni populacni fitness skrze
rozhrani IPopulationFitnessProvider a zpracovava vystupni statistiky.

Navenek kazdd trénovaci strategie napliuje rozhrani ITrainingStrategy.
Skrze néj poskytuje pristup k nakonfigurované instanci algoritmu a ke statis-
tikdm a nejlepsim jedinctim vzniklym pfi béhu algoritmu. Toto rozhrani pouziva
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AgentTrainer | @——— ITrainingStrategy [|€@>

IPopulationFitness GeneticSharp.
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FileBasedClient GeneticSharp.
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IGameClientinterface [<---

Simple Incremental

VersusTraining

CooevolutionTraining CooevolutionTraining

Obrazek 6.6: Schéma trid evolu¢niho trenéra

vstupni tfida programu AgentTrainer, kterd po nacteni konfigurace predava ri-
zeni instanci zvoleného typu trénovaci strategie, a po dobéhnuti algoritmu zapise
vysledky.

V ramci prace byly implementovany tii trénovaci strategie, odpovidajici opti-
maliza¢nim cilim popsanym v sekci [4.2] Strategie VersusTraining optimalizuje
agenty proti na vstupu zadané mnoziné oponentt. Strategie SimpleCoevolu-
tionTraining pouziva kompetitivni koevoluci v ramci jedné vyvijené populace.
Strategie IncrementalCoevolutionTraining kombinuje obé pfedchozi a opti-
malizuje trénované agenty proti skupiné trénovacich oponentii, kterd je tvorena
uspésnymi agenty z predchozich generaci. U kazdé trénovaci strategie lze zvolit,
jestli mé byt jako zakladni evoluéni algoritmus pouzit geneticky algoritmus, nebo
evolucni strategie.

6.3.2 Implementace evolucnich algoritmu

Protoze knihovna GeneticSharp poskytuje jen omezené moznosti modifikace
hlavni smycky algoritmu a potradi aplikace operaci, museli jsme, za tcelem do-
sazeni nami pozadované podoby algoritmi, rozsitit ¢i reimplementovat nékteré
knihovni typy a operatory.

Reprezentaci evoluéniho jedince poskytuje tiida AgentChromosome. Jejim za-
kladem je pole redlnych ¢isel predstavujicich parametry herniho agenta. Jednot-
liva ¢isla jsou mapovana na parametry agenta pomoci sablony zadané ve vstupni
konfiguraci trenéra (viz kéd [5.3a specifikace formatii v elektronické piiloze). Sab-
lona také urcuje pripustné rozsahy hodnot pro jednotlivé parametry, které jedinec
dodrzuje pti vSech modifikacich v pribéhu algoritmu. Jedinec si také nese infor-
maci o hernim skére (poc¢tu vyher, remiz, atd.) obdrzeném pii aktudlni evaluaci,
ktera je pouzivana misto skalarni fitness pro porovnavani kvality jedinci.
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Ohodnoceni jedinct probihd najednou pro celou populaci, reprezentovanou
ttidou SelfEvaluationPopulation. V genetickém algoritmu se tak déje po vy-
tvoreni nové generace, u evoluéni strategie naopak na konci cyklu, pred envi-
ronmentélni selekci jedinci do nové generace. Hromadné ohodnoceni je pouzito
jednak kvili vyssi efektivité zpracovani naplanovanych her v hernim klientovi, jed-
nak je nezbytné pro koevolu¢ni strategie. Ohodnoceni populace ziskava pomoci
rozhrani trénovaci strategie IPopulationFitnessProvider. Strategie, v zavis-
losti na svém algoritmu, naplanuje urc¢itou kombinaci her mezi agenty a skrze
rozhrani IGameClientInterface si vyzada od herniho klienta jejich vysledky.
Soucasti prace je jedind implementace tohoto rozhrani, tiida FileBasedClien-
tInterface. Ta realizuje komunikaci s hernim klientem pomoci vysSe zminéné
vymeény textovych soubort. Zadani pro klienta je serializované do souboru ve
formatu JSON, ktery je pfedan jako parametr prikazové radky nové instanci kli-
enta. Po dobéhnuti klientského procesu si trenér precte vysledky ze souboru na
dohodnutém misté a preda je zpét trénovaci strategii ke zpracovani.

Vytvoreno bylo také nékolik novych genetickych operatori. Geneticky algo-
ritmus pouziva stochastickou variantu turnajové selekce, podporujici porovnani
jedinct podle vicerozmérného skore. Implementovali jsme operdtor pro gaussov-
skou mutaci, modifikujici jedince o vektor nahodnych ¢isel z parametrizovatelného
normalniho rozdéleni. Na této mutaci stoji nase implementace evolucni strategie,
kterd volitelné mtze v priubéhu algoritmu parametry mutace adaptovat. Evoluéni
strategie dale oproti genetickému algoritmu pouziva operatory pro nevazenou
nadhodnou selekci rodicti a naopak deterministickou selekci potomki do dalsi ge-
nerace.

6.4 Editor map

Editor map je grafickd aplikace vytvorend pro usnadnéni tvorby hernich map
pouzitych v rdamci herniho klienta. Pti navrhu aplikace ndm slo primarné o co
nejrychlejsi vytvoreni praktické pomiticky fesici specializovanou tlohu. Pro tvorbu
editoru jsme proto zvolili jazyk C# a GUI knihovnu Windows Forms, ktera je
soucasti platformy .NET Framework. Serializace a deserializace dat pouziva kni-
hovnu Json.NET.

Hlavni vyhodou Windows Forms je pravé rychlost nadvrhu a implementace
funkcionality pro jednoduché grafické aplikace. Nevyhodami jsou vykreslovani
pomoci starsiho neakcelerovaného rozhrani GDI+ a architektura knihovny posta-
vena na principu ,,piimé” obsluhy udélosti jednotlivych ovladacich prvkia (misto
napt. data binding mechanismu), kterd potencialné vede k obtiznéjsi udrzitelnosti
rozsahlych programi. Vzhledem k omezenym pozadavkim na vykon a rozsititel-
nost aplikace pro nas tyto faktory nebyly dilezité.

Funkcionalita aplikace je rozdélena mezi tti t¥idy. Ttida EditorForm poskytuje
obsluhu udalosti knihovnich ovladacich prvki. Trida EditorGraphics zajistuje
vykreslovani herni mapy a grafického menu pro vybér pridavanych hernich poli
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System.Windows.
Forms.Form

7

EditorForm < - -

Editor

EditorGraphics SharedData Map

Obrézek 6.7: Schéma trid editoru map

a objektl. Pro vyssi efektivitu pti prekreslovani obrazovky rozhranim GDI4-, pou-
ziva tiida vlastni bitmapové buffery. Trida Editor spravuje logicky stav editoru,
data rozpracované mapy a nactena externi data shromazdénd v instanci tridy
SharedData (definice hernich objektt, textury).
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Z.aver

V nasi praci jsme se vénovali tvorbé umélé inteligence pro tahovou strategickou
hru. Na zakladé analyzy vlastnosti hry a reserse technik pouzivanych v hernim
primyslu a védecké literatutfe jsme vytvorili tii varianty hernich agenti, véetné
agenta na bazi neuronovych siti. Parametry agent jsme optimalizovali v nékolika
byl ispéch Neuronového agenta trénovaného pomoci kombinace fixnich oponentt
a inkrementalni koevoluce.

Tyto experimenty jsme mohli provést diky implementaci efektivniho simu-
latoru hry. Ten umoznuje hromadné pldnovani zapast a rychlou vicevldknovou
simulaci hry bez grafické reprezentace. Dale byl vytvoren graficky klient hry po-
uzitelny pro hru lidskych i pocitacovych hrac¢t a pro prehravani zaznami her
odehranych v konzolovém simulatoru. Tyto nastroje, spolu s editorem hernich
map a aplikaci pro trénovani agentt pomoci evoluc¢nich algoritmii, tvori dohro-
mady platformu pouzitelnou pro dalsi potencialni vyzkum.

Moznosti pokracovani

Na vysledky préace lze navazat ve vice smérech:

1. Experimenty s evolucnimi algoritmy — Béhem prace se nam z ¢asovych di-
vodi nepodarilo provést tolik pokust s evoluéni optimalizaci, kolik jsme za-
mysleli. Pro ziskani statisticky spolehlivéjsich dat by bylo potieba vSechny
provedené pokusy vicekrat zopakovat. Déle existuje velky prostor pro zlep-
Seni, a to na urovni hledani vhodnéjsich parametra stavajicich algoritmii,
implementace novych operatort i celych algoritmii. Zejména bychom se pak
chtéli vénovat konceptu koevoluce.

2. Vylepseni stavajicich agenti — V ramci prace jsme implementovali agenty
podporujici zjednodusenou podmnozinu hernich pravidel. Jednou z vyzev
je proto dosazeni podpory plné varianty hry.

3. Vyzkouseni dalsich AI technik — Od zacatku préace jsme se omezili na reak-
tivni Al. Dalsi vyzvou (souvisejici s predchozim bodem) je proto implemen-
tace agenta pouzivajicitho néjakou formu planovani. Perspektivni v tomto
sméru jsou napr. techniky na principu MCTS a online evoluce.

4. Rozvoj softwarové platformy — Vytvoreny software by mohl byt rozsiten
pro podporu vyse uvedenych technik. Rozhrani pro tvorbu agentt bychom
mohli rozsitit o podporu dalsSich, zejména interpretovanych jazyku, které
jsou uzitecné pro interaktivni vyvoj ruc¢nich Al metod. V opac¢ném sméru
stale existuje velky potencial pro zrychleni simulatoru hry, jehoz efektivita
ma zasadni vliv na schopnost provadét rozsahlé experimenty se strojovym
ucenim.
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Obrazek A.2: Priubéh algoritmu s konfiguraci U1-ES
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Obrazek A.3: Pribéh algoritmu s konfiguraci N1-GA
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Obrazek A.4: Prubéh algoritmu s konfiguraci N1-ES
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Obrazek A.5: Pribéh algoritmu s konfiguraci U2-GA
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Obrazek A.6: Prubéh algoritmu s konfiguraci N2-ES
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Obrazek A.7: Pribéh algoritmu s konfiguraci U3-GA
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Obrazek A.8: Prubéh algoritmu s konfiguraci U4-ES
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Obrazek A.9: Pribéh algoritmu s konfiguraci N4-ES
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Obréazek A.10: Prubéh

algoritmu s konfiguraci N5-ES
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B. Obsah elektronické prilohy

Elektronicka ptiloha je rozdélena do nékolika hlavnich adresaii. Témi jsou:

e Binaries — Obsahuje ptelozené spustitelné soubory a knihovny.

« Data — Obsahuje nacitana herni data (definice typt, grafické soubory, herni
mapy, definice pravidel, definice Al agenti) a vystupni soubory (uloZené
hry, zdznamy her).

e Docs — Obsahuje dokumentaci prace. Soubor formaty.pdf predstavuje spe-
cifikaci format datovych a konfigurac¢nich soubori pouzitych v praci. Sou-
bor pravidla.pdf obsahuje podrobna pravidla hry. Adresaf Doxygen ob-
sahuje vygenerovanou programatorskou dokumentaci.

e Experiments — Obsahuje soubory spojené s evoluénimi experimenty.

o Source — Obsahuje zdrojové kody veskerého vytvoreného softwaru.
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