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Abstrakt

Tato prace se zaméruje na navrh a implementaci systému podpory uceni a planovani agentu
schopnych hry real-time strategickych her typu StarCraft. Budou vysvétleny problémy ovla-
dani hernich objektt a protivnika pocitacem a predstaveny obvykle pouzivané zpusoby re-
Seni. Na zdkladé analyzy je navrzen a implementovan novy systém vyuzivajici multiagent-
niho pristupu k ovladani hry a metod strojového uceni, ktery je schopny porazet protivniky
a prizptsobovat se novym vyzvam.

Abstract

This thesis is focused on designing and implementing system, that adds learning and plan-
ning capabilities to agents designed for playing real-time strategy games like StarCraft. It
will explain problems of controlling game entities and bots by computer and introduce some
often used solutions. Based on analysis, a new system has been designed and implemented.
It uses multi-agent systems to control the game, utilizes machine learning methods and is
capable of overcoming oponents and adapting to new challenges.
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Uvod

Hrani a vyhravani her pocitacem Fizenymi procesy je programétorskou vyzvou jiz néko-
lik desetileti. Velké popularité se tato disciplina tési nejvice asi od roku 1996, kdy stroj
s oznacenim Deep Blue porazil tehdy turadujicitho svétového velmistra v Sachu, Garryho
Kasparova.

Béhem let vsak museli programatori Celit rychle rostouci komplexité pravidel a ovla-
dani pocitacovych her, ve kterych se odehrava stale vice véci ¢i pohybuje stale vice entit
najednou. I hraci se béhem let stali naro¢néjsimi a zkusenéjsimi, casto se specializuji pouze
na jednu hru, stale se v ni zdokonaluji. Pocitacovi oponenti jsou prili§ staticti, nemeéni své
chovani a nereaguji na zmény v hracové strategii.

Cilem této prace je navrzeni systému uceni a planovani urc¢eného pro pocitacem ovladané
protivniky strategickych her, mechanikami podobnych hie StarCraft: Brood War, zaloze-
ného na multiagentnich systémech. Tento systém by mél zajistit prizptsobivost, prubézné
zlepSovani a racionalizaci akci agentu tak, aby byli schopni vyhravat a pri prohfe se ucit ze
svych chyb. Implementaci systému vznika pocitacem ovladany protivnik zvany bot.

V prvni kapitole, 1, jsou popsany zdkladni pojmy relevantni pro tuto praci a druhy
strategickych her s rozborem klicovych vlastnosti a aspektt nesoucich vyzvy pro pocita-
¢em ovlddaného protivnika. Rovnéz je zde predstavena hra StarCraft: Brood War, jejimz
principiim se systém vénuje.

V kapitole 2 jsou popsany zdkladni druhy hernich umélych inteligenci a pristupy k jejich
vytvareni. Vétsi pozornost je vénovana systémum zalozenych na autonomnich a racionalnich
agentech.

V kapitole 3 jsou uvedeny a ¢astecné predstaveny metody rozhodovani a strojového uceni
nejCastéji pouzivané pro racionalizaci a planovani agentli, které jsou urcéeny pro tvorbu in-
teligentnich hernich protivnikd pro zadany druh her. V této kapitole je zminén zptisob
fungovani jednoho z nejinteligentnéjsich bott soucasnosti, AlphaStaru od spolecnosti Dee-
pMind.

V kapitole 4 je predstaven navrh systému zalozeny na analyze ziskanych informaci po-
psanych v predeslych kapitolach, multiagentnim frameworku a jeho rozhrani, datech, ktera
pro svou spravnou ¢innost potfebuje a problémy, které resi.

V nasledujici kapitole, 5 je pak popsana implementace systému ve formé modelu bota
pro StarCraft a pouzité knihovny.

V posledni kapitole, 6, jsou popsany prubéh a vysledky testovani hlavnich ¢asti systému.

Na projektu jsem spolupracoval s Be. Lukasem Valkem, ktery navrhl a implementoval
vyuzivany multiagentni systém. Rovnéz vytvoril jednoduchého bota, ktery byl pouzit a
rozsiten.



Kapitola 1
Strategické pocitacové hry

V této kapitole jsou rozebrany zakladni principy a aspekty strategickych pocitacovych her.
Préce se vénuje predevsim tém strategickym hram, kde hraci soupefi nicenim hernich ob-
jektu ostatnich. Jiné zanry nebudou brany v potaz. Strategické pocitacové hry se nékdy
oznacuji také jako herni simulace. Podle pristupu k simula¢nimu ¢asu se déli na ,,Real-time“,
kde ¢as figuruje jako spojitd veli¢ina a ubihé volné, a tahové,, Turn-based®, s diskrétnim
casem o pevné velikosti kroku. Prace se zabyva predevsim prvnim druhem, rozebran je vSak
zbézné i typ druhy.

Cilem prace je navrh a implementace systému s podporou uceni pro hry typu StarCraft:
Brood War, v posledni ¢asti této kapitoly je proto popis této hry a rozbor zékladnich hernich
mechanik.

1.1 Vlastnosti a historie obecnych strategickych her

Strategickou hru muzeme definovat jako hru, ve které hraci ovladaji vice postav, které spolu
obvykle spolupracuji, za pouziti promyslenych strategii s dlouhodobym cilem, avsak schop-
nych reagovat na okamzité zmeény situace. Autonomni rozhodovani hraca a jimi volené akce
maji dlouhodoby dopad a vysokou mérou ovliviiuji vysledek hry. Témér vsechny strategické
hry po hraci vyzaduji velké povédomi o situaci celé hry a stavu vlastnich i protivnikovych
hernich objektti, stejné jako sledovani mnoha dalsich aspektd hry. Hra¢ musi typicky pti
rozhodovani uvazit velké mnozstvi podnéti.

Historicky vznikly prvnf strategické hry jiz ve starovéku — v Egypté, Recku & Indii, a to
ve formé deskovych her, kde byly obvykle dvé shodné sady hernich kameni ovladany na
hracim poli dvéma protivniky.

Nejbéznéjsim prikladem jsou Sachy, které se staly celosvétové znamé. Jejich koreny sa-
haji az do 7. stoleti naseho letopoctu a vznikly v Indii. V sachu oba hraci kontroluji stejny
pocet hernich postav s riznymi vlastnostmi, jako tfeba zpusob a vzdédlenost mozného po-
hybu, ¢i pravidla vyhazovani protivnikovych postav. V Sachové partii mize hrac¢ v kazdém
svém tahu pohnout kteroukoliv ze svych postav na kterékoliv dostupné misto na Sachovnici,
coz implikuje velké mnozstvi kombinaci. Pro kazdou z nich musi byt schopen odhadnout
pravdépodobné reakce protivnika nékolik kol dopredu, takze slozitost a mnozstvi potencial-
nich stavi rostou velmi rychle. I proto si k Ssachu brzo nasly cestu pocitace, kterym se staly
vyzvou. Delsi dobu se vedl souboj mezi nejlepsimi lidskymi Sachisty svéta a vyvijejicimi se
algoritmy.



V dnesni dobé vsak diky velkému vypocetnimu vykonu a rychlosti, omezenému poctu
efektivnich strategii a dostateéné kapacité operac¢ni paméti pro uchovani kompletni znalosti
celého hraciho pole pfi mnoha kombinacich pristich taht zvladne pocitac¢ ¢asto zvitézit jen
diky moznosti uvazeni vsech moznosti. V pocitacovych strategickych hrach vsak takovou
moznost nemaji. Obecné musi ovlddat vice jednotek, a kazda z nich je schopna provést vice
akci. Herni plocha je typicky mnohem vétsi. Navic bézné byva ¢ast herniho prostoru pokryta
tmou, tzv. ,Fog of War¥ takze nelze vidét soupefovy tahy (jako je tomu v Sachu) — tedy
nemad k dispozici uplna a presna data. To musi pouze odhadovat z prubézné ziskavanych
informaci. V pripadé Real-time strategickych her hraje znacnou roli i ¢as. Veskeré vypocty
se musi provadét opakované, mnohdy béhem kazdého snimku (reakce na podnéty musi byt
okamzité), nemohou proto zabrat prili§ mnoho ¢asu.

1.2 Real-time strategické hry

Real-time strategie, nebo taky ,RTS“, jsou takové (obvykle bojové) strategické hry, kde
se vyvoj neridi inkrementalné po stiidavych tazich, ale vsichni hraci ¥idi své postavy nebo
jednotky zaroven. Typicky miuze kazdy hrac¢ postavit vice budov a jednotek ruznych druhi.
Ukolem je pak zni¢eni viech takovychto objektit patiicich oponentiim nebo dosaZzeni néja-
kych specidlnich cili, naptiklad obsazeni ¢asti mapy ¢i nashromézdéni surovin.

1.2.1 Aspekty a faze hry

V RTS hraje diilezitou roli tzv. ekonomika kazdého hrace. Vsichni hraci zac¢inaji se shodnymi
pocatecnimi zdroji a typicky i nékolika jednotkami schopnymi ziskat dalsi. Kazdy hrac¢
pak buduje ekonomiku vycvikem dalSich podobnych jednotek, zvanych tézafi nebo délnici
(,Miners“, ,Workers“), ktefi sice zvysi ptijem surovin, ale jejich pofizeni néco stoji a taky
trva, ¢imz muze blokovat jinou funkci prislusné budovy nebo ubrat ze zdrojiu urcenych
k obrané. Zdroje se pak typicky mohou sestdvat z nékolika druhti — napiiklad zlato, dievo,
jidlo apod. Ty mohou byt vSechny ziskavdny jednim nebo vice druhy jednotek (nékdy
i budov) k tomu uréenych. Pfi tézbé nashromazdéné mnozstvi suroviny stoupéd pribézné
celou dobu tézby malymi prirastky. Obcas je soucCasti ekonomiky mechanismus podpory
zivota jednotek ¢i zasob nutnych k udrzovani populace zvanych ,, Supply“ nebo , populacni
body“. Jednotky nebo budovy lze obvykle vylepsovat — titok, obrana, nové schopnosti.

Po vybudovani zdkladi ekonomiky je potfeba zalit se soustfedit na vycvik prvnich
vojenskych jednotek a obranu. Této fazi hry se fika ,, Farly game“ — brzka hra. Komplikované
miize byt rozpoznani spravného okamziku. Pokud za¢ne hra¢ budovat armadu prilis brzy,
muze omezit sviij ekonomicky riust. Pokud zacne pozdé, muze prohrat hru diky nedostatecéné
nebo chybéjici obrané v dobé nepratelského tutoku. Tomuto aspektu hry se rikd oteviraci
strategie, taky ,, Opening build“ nebo , Opening“, pro hrice to znamena obétovat v poc¢atecni
okamzitd reakce na nepritelovu strategii, k ¢emuz je potieba neustale ziskavat informace.

O néjaky ¢as pozdéji zakladni obrana a jednotky prestavaji stacit. Hraci mohou sdhnout
po lepsich nebo specializovanéjsich jednotkach, vylepsit ty stavajici nebo se zamérit na
masovou produkci. Tato faze hry je obvykle klidnéjsi nez opening a nazyva se ,,Mid game*
— stredova hra. Hraci sice jiz maji vybudovanou ekonomiku, nicméné ta prestava stacit
nebo zacind byt vycerpan4, je tedy tfeba rozsirit sva tzemi — expandovat, vytvaret expanze
(sekundarni zékladny s dkolem ziskdvani zdroji). Oteviraji se moznosti k tvorbé vice typu
jednotek. V této fazi hry vznikaji strategicky nejzajimavéjsi kombinace.



Kdyz maji vsichni hradi jiz k dispozici vétsinu typu jednotek, vylepseni a vyzkumi, plny
populac¢ni limit a nékolik zakladen, dostala se hra do , Late game* — pozdni hry. Hra¢tum jiz
nezbyva nez bojovat o posledni zbytky zdroji na mapé pred tim, nez jsou zcela vycerpany.
Vétsina stran ma k dispozici armady maximalni velikosti sestavajici se z mnoha druhti plné
vylepsenych jednotek, presilu lze ziskat jen kompozici armady ¢i manévrovanim a ttokem

ze zalohy. Do této faze hry se v zebriccich nejhranéjsich RTS her dostane spiSe mensi ¢ast
zapasul.

1.2.2 Komplexita hry

Hlavnimi davody, proc jsou strategické hry vyzvou, jsou predevsim nutnost rychlého roz-
hodovani a prizplisobivost stale se ménici situaci, nepretrzité analyzy dostupnych informaci
a schopnosti ovladat vice jednotek ¢i jejich skupin najednou. Rozeberme si nékteré podrob-
néji:

e Vystavba — hra¢ musi neustale fidit vystavbu budov a jednotek ¢i vyzkum vylepseni
ve vSech svych zakladnéch.

¢ Ekonomika — hra¢ musi neustale monitorovat prijem vsech surovin, tvorit nové tézare
a vyhledavat nové lokace k ziskavani zdroju. Rovnéz zde mizeme fadit kontrolovani
popula¢niho limitu.

e Priuzkum — nepretrzité vysilani jednotek do riznych ¢asti herni mapy za tcelem
ziskani informaci o zdkladnach, pocétech a pohybech jednotek i kompozici armady
nepritele.

e Obrana zakladen — hlidani bezpec¢i ekonomiky a produkénich budov.
e Armady — pohyby s typicky nékolika skupinami jednotek.

e Ovladani bitvy — kontrola nad vice riznymi druhy jednotek v jedné skupiné zvlast
a pouzivani jejich schopnosti. To lze tspésné provadét pouze sledovanim kompozice
protivnikovych jednotek a pouzitych schopnosti ve vétsi cetnosti na mensi plose. Mo-
tivaci je lepsi vysledek stietu.

Tyto aktivity a jejich diléi ¢asti lze do dvou dulezitych kategorii:

1. Micromanagement — nejjednoznacnéjsi zastupci z akci vykonavanych hraci jsou
napriklad ovladani jednotek v bitvé nebo vybudovani poc¢atecni ekonomiky a prvnich
staveb. U téchto akci jde o co nejpreciznéjsi provedeni, pohyb kazdé jednotky a lokace
kazdé nové budovy, rozdéleni kol kazdého délnika nebo stavitele. Jeden Spatny
pohyb muze znamenat ztratu naskoku nad nepritelem ¢i zniceni jednotek. Jedna se
prevazné o vétsi mnozstvi mensich akei s malym, individudlnim dopadem na stav hry,
které jsou vSak soucasti vétsiho celku. Zalezi opravdu na kazdém detailu a drobné
odchylky nebo malé ¢asové tiseky mohou znamenat rozdil pro celou hru.

2. Macromanagement — prevazné budovani ekonomiky jako celku, prizkum, obrana
zakladen apod. Akce jsou provadény v mnohem vétsim méritku. Nezalezi na drobnych
odchylkach v prijmech jednotlivych surovin nebo pozic stavby budov, avSak je tfeba
provadét nezbytné kroku pribézné a mit neustaly piehled o vSech aspektech. Selhani
miiZze zpusobit problémy, které se neprojevi okamzité, ale pozdéji budou fatalni.



Hrag, ktery chee vyhrat, musi mit pod kontrolou co nejvice z micromanagementu i ma-
cromanagementu a najit rovnovahu stejné jako spravny cas pro kazdou akci. Stejnym vy-
zvam celi herni uméla inteligence.

1.3 Tahové strategické hry

Tahové strategické hry, nebo taky ,,TBS“, jsou hry, kde se vyvoj fidi inkrementalné po
tazich. Souperi se v téchto tazich stfidaji. Tah muze trvat neomezené dlouho ¢i mit predem
dany casovy limit. Béhem jednoho kola ma kazdy hra¢ k dispozici mnozstvi akci, které
muze provadét v libovolném poradi. To muze a nemusi znamenat pro hru rozdil. Kterakoliv
informace o stavu hry dostupna na zacatku tahu byva pro hrace obvykle takovou zustane
béhem celého jeho trvani, takze na ni nemusi reagovat okamzité, ma jisty ¢as na rozmysle-
nou. Po odehrani tahu a predani fizeni protihraci jiz nemuze nic ovlivnit a je pouze divakem
soupeft (pokud m4 viditelnost ptislusnych ¢asti herni mapy) az do dalsiho kola.

1.3.1 Aspekty hry

V tahovych hrach se ekonomika, pokud je pfitomna, ¥di koly. Vétsina prijmu jednotlivych
surovin je realizovdna na zac¢atku kola a do konce kola jsou suroviny omezené na toto
mnozstvi. Vyjimkou jsou hry, kde lze po mapé sbirat mald mnozstvi surovin. Ty vsak ale
netvori trvaly, staly ani konzistentni ptijem. Zvysi-li si hra¢ prijem néjakym perzistentnim
zpusobem, zménu pociti az v pristich kolech.

Stavba novych budov je taktéz fizena koly. Typicky lze v jednom kole zahdjit stavbu
jen jedné budovy, ta muze trvat jedno ¢i vice kol.

Souboje mezi hra¢i mohou probihat bud na velké strategické mapé sdilené s pohybem
armad a stavbou budov. V nékterych piipadech jsou na strategické mapé reprezentovany
celé armady jako pouze jedna entita a pri stfetu s nepratelskou armédou se hra prepne na
tzv. taktickou mapu. Na té jiz miize probihat bitva se zcela jinym pohledem. Heroes of Might
and Magic [16] je typickym piikladem strategie s rozdélenou strategickou a taktickou mapou,
kde se na obou hraje tahové. Hry ze série Total War maji strategickou mapu tahovou, ale
bitva probiha jako RT'S.

1.3.2 Komplexita hry

Hlavni vyzvou pro hrace je uvazeni velkého mnozstvi moznych tahti a predvidani souperova
chovani pro kazdy z nich — velmi podobné Sachu. Pri kazdé akci musi vyhodnotit, nakolik
se priblizi svym cilim. Rovnéz v jakém poradi vSsechny akce, které jsou k dispozici, provést.

1.4 StarCraft: Brood War

V roce 1998 vydala spolec¢nost Blizzard Entertainment science fiction RTS StarCraft a jesté
téhoz roku i rozsifeni Brood War. Hra se po dlouhou dobu tésila piizné velkého mnozstvi
fanouskt, predevsim z USA a Jizni Koreji. Prestoze po vydani druhého dilu StarCraft II:
Wings of Liberty v roce 2010 prvni dil hraje méné lidi, stale se ve StarCraft: Brood War
poradaji turnaje a neumirajici zdjem dokonce presvédcil spoleénost Blizzard Entertainment
vydat v roce 2017 StarCraft: Remastered — verzi témér totoznou s puvodni, avsak s lepsi
podporou hry online, s lepsi grafikou a s moznosti prepnuti do vyssiho rozliseni. Hlavnim
tkolem hrace je znic¢eni vSech nepratel.



Obrazek 1.1: Zergské jednotky ni¢i zakladnu a délniky Protosst

1.4.1 Popis hry

Déj StarCraftu se odehrava priblizné kolem roku 2490 v sektoru Koprulu — vzdaleného
nékolik desitek let letu vesmirem od Zemé. Zde lidé (taktéz pojmenovani jako Terrani —
pozemstané) kolonizovali nékolik obyvatelnych planet. Po asi dvou stech letech od kolonizace
a odlouceni od Zemé se pak lidské frakce pfipletou do vilky mezi Protossy, pokrocilou
a pradavnou rasou valecnika s psionickou silou, ktefi se spoléhaji na technologii a boj se
cti, a Zergy, nestvirami s ¢isté organickymi technologiemi, které se spoléhaji predevsim na
sflu ve velkém poctu a primitivni boj z blizka pomoci drapi.

Grafika StarCraftu je dvourozmérné (2D), avSak snazi se perspektivou o semi-3D dojem.
V roce 1998 byly vykreslovaci technologie mnohem horsi nez dnes, hra proto standardné
funguje pfi rozliseni 640x480 a mezi 6 a 23,5 snimki za sekundu (FPS). Rychlost hry je
svazana s FPS, coz se v dnesni dobé povazuje za nezddouci. Na svou dobu mé hra pomérné
pokrocily antikolizni systém jednotek.

1.4.2 Herni suroviny a ekonomika
Béhem hry jsou dulezité tii suroviny:

e Mineraly (Minerals) — zékladni surovina v podobé modrych krystalu. Lze ji tézit
jiz od uplného zacatku hry a prakticky vSechny jednotky a budovy ve hre potfebuji
mineraly ke své produkci. Rozvinuti dostateéné tézby minerala je od zacatku hry
hlavnim ekonomickym cilem hrace a je potieba pouzit minimélné desitky tézebnich
jednotek.

e Vespene (Vespene gas) — pokroc¢ila surovina potfebné az pro lepsi druhy jednotek
a jejich vylepseni. Tézbou vespenu muze hra¢ ziskat technologicky naskok nad pro-
tivniky. Na pocatku hry je potfeba nalézt gejzir vespenu, postavit na ném specialni
budovu realizujici tézbu a v ni nasledné ,,zaméstnat* délniky. Tézba vespenu je mno-



hem pomalejsi vzhledem k nizkému poctu dostupnych gejzira a je potieba s touto
surovinou vice Setrit.

Populaéni body (Supply) — vSechny jednotky ve hie obsadi svym vyrobenim ¢ast
hracovy populace (Casto jednotky obsadi vice popula¢nich bodu nez 1). Maximalni
mozna velikost je 200 obsazenych populacnich bodi. Od pocatku hry vSak hra¢ muze
mit jen mnohem méné jednotek a k tomuto ¢islu se mize dostat pouze stavbou spe-
cialnich budov nebo jednotek, které mu dalsi populaci poskytnou. Vsechny tfi herni
frakce maji vlastni verzi popula¢nich bodi.

Na zac¢atku ma hrac k dispozici ¢tyfi délniky a hlavni budovu schopnou jejich produkce.

Ty musi okamzité poslat tézit mineraly, ty pak pouzit k vystavbé dalsich délnika. Populace
k dispozici je v tomto okamziku kolem desiti a je rychle vyuzita, je tedy tfeba prvni budovy
pridavajici dalsi. Posléze se typicky zac¢ind se stavbou prvnich vojenskych staveb schopnych
produkce vojenskych jednotek.

Kdyz zacnou dochazet mineraly v prvotni zakladné, a nebo se hrac¢ citi bezpecéné, pri-

chazi na radu faze expanze — stavba nové hlavni budovy na misté s dalsimi mineraly a gej-
zirem vespenu.

1.4.3 Herni frakce

Ve StarCraftu lze hrat za tri zcela odlisné frakce:

e Terran — Reprezentace pokrocilejsi verze nasi soucasné technologie, Terrani jsou fy-
zicky nejslabsi frakei zcela se spoléhajici na dtok z dalky — konvencni stielné zbrané
a bojova vozidla a tanky ¢i vesmirné lodé. Jejich budovy pri poskozeni samovolné
hori, takZze mohou byt pri nepozornosti hrace tplné znic¢eny jen pomoci par utoku
nepritele. Terransky hra¢ ma vSak moznost opravovat budovy a mechanické jednotky,
coz v kombinaci se silnou palebnou silou ¢in{ tuto frakeci velmi silné prirozené oriento-
vanou na obranny zpusob hry. Délnik této frakce musi byt pritomen u stavby budovy
az do jejiho konce. Vzhledem k pomalejsimu postupu k nepriteli je tato frakce méné
naroéna na multitasking.

Zerg — Technologicky velmi primitivni, avSak evolucné velmi prizptsobivi a houzevnati
Zergové se spoléhaji na utoky velkym mnozstvim slabsich jednotek, které kombinuji
moznost nic¢it neptitele z blizka i z dalky. Jejich jednotky jsou velmi rychlé a schopny
zpusobit velké skody béhem kratké doby. Rovnéz se veskeré jejich jednotky i budovy
neustale regeneruji. Vzhledem k organické podstaté budov mohou stavét pouze v bliz-
kosti jiz existujicich tam, kde ty stavajici rozsitily ,,creep“ — fialovou latku schopnou
budovy vyzivovat. a pfi vystavbé budovy délnik zanikne, v budovy se vlastné proméni.
Schopnost rychlého pohybu a doplnovani ztracenych jednotek je ¢ini frakei vhodnou
k agresivnéjsimu zpusobu hry a ovladnuti celé mapy, k ¢emuz je vSak potfeba nejvic
multitaskingu hrace.

Protoss — Velmi vyspéla rasa s velmi odolnymi, ale drahymi jednotkami, které se
trénuji delsi dobu nez u ostatnich ras. Spoléhaji se na silné energetické zbrané a stity,
které se samy regeneruji. Kombinuji velmi silné jednotky pro boj z blizka a rychlé
jednotky pro boj na dalku. Vétsina jejich budov musi byt postavena pouze v okoli
tzv. ,Pylont“, specidlnich budov pridavajicich populaéni body a generujicich energii
pro ostatni stavby. Délnik nemusi byt pritomen u budovy a muze se vratit ki tézbé



— stavba budovy je vlastné jen teleport jiz hotové konstrukce na zvolené misto. U
Protosst existuje velmi dobra rovnovaha mezi itokem a obranou, avsak kvtli mensimu
poctu jednotek se jim muze snadno stat, ze je nepritel obkli¢i, hlavné v prvotnich fazich
hry.
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Kapitola 2

Herni AI, rozhodovani entit a

strojové uceni ve strategickych
hrach

V této kapitole jsou rozebrany zakladni pristupy pouzivané pii tvorbé umélych inteligenci
strategickych pocitacovych her, jejich vyhody, nevyhody a nejcastéjsi uziti. Nejvice je vé-
novana pravé problematice pouziti agentnich systémi, kterd neni castd, ale pfinasi mnoho
vyhod.

Je tfeba poznamenat, ze mnoho autonomniho chovani hernich prvku je pred hracem
skryto a vétsinou si nic neuvédomuje, ale bez jeho pritomnosti by se hra mohla stat nehra-
telnou nebo otravnou.

2.1 Herni Al

V poéitacovych hrach neni Al (Artificial Intelligence, uméld inteligence) opravdovou umélou
inteligenci v pravém slova smyslu. Jedna se o Sirsi soubor technik a algoritmii z oblasti ro-
botiky, pocitacové grafiky, prohledavacich algoritmu a skriptovani fizeného spoustéci (,, Tri-
ggers“) vyuzivanych k simulaci lidského chovani (nejen) protivniki ovlddanych pocitacem.
Pojem umélé inteligence je spiSe marketingovym tahem ze strany vyvojaiu (pocita¢ hrajici
jako ¢lovék), nicméné je v tomto kontextu hojné pouzivan, a proto bude pouzivan i v této
praci.

Je tfeba zminit fakt, Ze herni Al nemusi ve hie ovladat pouze protivnika, ale do jisté
miry mize byt zodpovédna i za chovani jednotek ovlddanych hracem. Jedna se napiiklad
o automatické ziskavani zdroju, kdy jednotka sama opakuje své akce nebo se prizpusobuje
vycerpani zdroje a nejde si jiny, automatické opravovani hracovych staveb ¢i automaticka
obrana zakladny kdyz se nepfitel dostane na dostiel.

V dnesni dobé neni perfektni herni Al pro herni vyvojare primarnim cilem. Ti se snazi
spiSe o realistickou grafiku a modely, zabavnéjsi pribéh a multiplayer (hry vice hracéu, ob-
vykle online). Lidsti oponenti jsou povazovani za mnohem vétsi vyzvu kvili schopnosti
intuitivné zkouset nové taktiky a strategie, navic s inteligentnimi hernimi AI nem4 vétsina
hraca zkusenosti. Uméla inteligence se tedy obvykle dodélava az v poslednich fazich vyvoje
hry a sestava se z jednoduchych skripti vytvorenych na zdkladé pozorovani a kopirovani
akci z her hranych lidskymi hraci.
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Algoritmy strojového uceni nebo jiné z oblasti inteligentnich systému se v hernich Al
typicky nevyskytuji, avSak existuje snaha skupin fanouskd programovani a studentu infor-
macnich technologii vytvaret adaptivni a vyvijejici se herni umélé inteligence pro vétsinou
starsi poc¢itacové hry jako StarCraft, WarCraft2 apod.

2.1.1 Upln4 informace

V terminologii hernich umélych inteligenci ,iplna informace“ znamena, ze pocitacem ovla-
dany hra¢ ma k dispozici analyzu herni mapy. Z dat dodané analyzou je schopen vycist
napriklad startovni pozice hracl, zdroje surovin, prekazky, mosty a dalsi strategicky vy-
znamné véci. Uplnou informaci lze pfirovnat napiiklad ke znalosti Sachovnice po jejim
prohlédnuti si.

Skutecnost, zda herni uméla inteligence ma nebo neméa k dispozici iplnou informaci,
mé zasadni vliv na jeji proces ziskavani informaci ve hie. Ve vétsiné strategickych her se na
ni spoléha.

2.2 Zakladni typy hernich Al

2.2.1 Statické skripty

Ve vétsiné pocitacovych her je chovani pocitacem ovladanych prvkia Fizeno statickymi
skripty. Ty byly napsany za pouziti expertnich znalosti tviirct hry a prvnich hract. Nej-
jednodussim prikladem muze byt seznam prikazi, které herni umeéla inteligence vykonéava
jeden po druhém. Tento seznam se nazyva ,Ridici sekvence®. K vykonani pifkazu musi
byt splnény néjaké podminky, které plnéni umozni, jako naptiklad nashromazdéni néjakého
mnozstvi surovin pro vyrobu jednotky ¢i stavbu budovy, a nebo potrebné velikost armady
k zahajeni ttoku.

Skripty mohou obsahovat i reaktivni nebo ¢astecné dynamické slozky, napriklad zattoc
az budes mit 10 jednotek typu A a 15 jednotek typu B, do té doby se vénuj vycviku.
Efektivita odezvy je vsak nizka a c¢as vysoky. Prakticky vsechny tyto priklady jsou vsak
zalozeny jen na znalosti hry a moznych akci ve hie, témér zadné na znalosti tahti protivnika,
a proto muze byt herni AI zahnina do kouta v pripadé, Ze se s néjakou akci soupere
nepocitalo — neumi na ni reagovat.

Tyto skripty neumoznuji prakticky zadné socidlni interakce mezi jednotkami, vse je
Fizeno jednou centralni entitou (,Overlord®, ,Overmind“). Vyhodou je nizkd vypocetni
naroc¢nost — k vykonani dalsiho piikazu stac¢i pouze kontrolovat, zda byla splnéna podminka.

Priklad ridici sekvence:

1. Postav budovu 1
2. Vycvic¢ jednotku A

3. Vycvic jednotku B

2.2.2 Konecné stavové automaty

Komplexnéjsi zpusob Fizeni herni AT [26]. Umozni kazdé jednotce volit svou nésledujici akei
podle jejiho soucasného stavu [24]. Zména stavu vSak muze byt vyvolana nejen podnétem

z okoli (v tomto pripadé ekvivalent abecedy pfijimané koneéném automatem), ale i zménou
casu. Tyto automaty musi byt zcela deterministické.
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Vyhodou je vyssi autonomnost jednotlivych hernich postav a moznost uplatnit zakladni
socialni schopnosti. Nevyhodou je potifeba vyssiho vypocetniho vykonu a vétsiho mnozstvi
prace vyvojara investované do tvorby automatu. Pochopitelné se mtze stat, ze automat
nebude schopen reagovat na néktery z podnétu.

Piikladem chovani herni postavy fizené automatem muzou byt tzv. Hlidaéi (,,Pat-
rollers®). Ti ve svém zékladnim rezimu reprezentovaném vychozim stavem obchézi kon-
trolni stanovisté, které dohromady tvori delsi trasu. Kdyz hlida¢ projde trasu celou, vraci
se na zacatek (at uz pruchodem celé trasy zpét nebo nejkratsi cestou v prostoru) a opakuje.
Paklize spatii vetrelce, prepne se do stavu pronasledovani. Kdyz vetrelec zmizi z dohledu,
hlida¢ ho napted obezietné vyhlizi a po néjakém case se vrati k nejblizsimu kontrolnimu
bodu a pokracuje v obchiizce.

2.2.3 Alfa-beta orezavani, Min-Max

7 anglického Alfa-beta pruning. Jedna se o algoritmus hleddni idealnich taht nejsilngjsich
pro hrace a nejslabsich pro protivnika. Techniky zalozené na tomto algoritmu se pouzivaji
pro tahové strategie, obvykle je vsak kvuli vétsimu mnozstvi akci proveditelnych v jednom
tahu potreba algoritmus pfizptsobit konkrétni hie a ve vysledku miize mit svou podobou
jen malo spole¢ného s puvodnim zdkladem.

2.3 Systémy zalozené na agentech

Herni Al fizené agenty splnuji obvykle vSechny definice agentnich systému. Agenti jsou au-
tonomni, reaktivni, racionalni a fizeni zimérem a schopni vzajemné komunikace umoznujici
jim aplikovat socidlnich schopnosti ke spole¢nému plnéni cilu [34].

Tento pristup prindsi mnoho vyhod v reaktivnosti a kvalité hernich prvka — agentt,
avSak cena vypocetniho vykonu a doby vyvoje byva prilis vysoka na to, aby byl bézné
vyuzivan. Jednim z nejznaméjsich priklada hry vyuzivajici multiagentni systémy je Total
Commander z roku 2008, ktery je diky moznosti kontroly tisicti jednotek pro kazdého hrace
po strané vykonu vyzvou i pro moderni herni pocitace. Nedostateény vypocetni vykon
zpomali prabéh hry natolik, ze se stava nehratelnou.

Kazda tfida herniho agenta musi mit vnitini reprezentaci rozhodovani. To lze modelo-
vat jako statické skriptovani, konecny stavovy automat nebo jako nékolik tirovni switchu
tvorenych pouze z expertnich znalosti hry. Je patrné, ze podle zvoleného modelu lze usoudit
inteligenci i naro¢nost agenta.

Dulezitou otazkou v pripadé pouziti agentniho systému je rozdéleni hernich entit na
agenty.

2.3.1 Kazd4 jednotka jako agent

Prvni alternativou je pouziti agenti k reprezentaci vsech hracovych jednotek [24]. Kazda
jednotka mé k dispozici iplny popis mozného chovani a vSechny moznosti k rozhodovani.
Tento zpusob je potencidlné nejlepsi po strance reaktivnosti a efektivity celého systému,
naopak nejhorsi co se tyce vypocetniho vykonu. Divodem je prochazeni logiky agenta
opakované a casto zbytecné. Piikladem je shluk dvaceti jednotek, kdy vSsechny hromadné
utoci. Proces nalezeni optiméalni pozice, optiméalniho cile a pouzitych schopnosti mtze pro
vétsinu (nebo dokonce vSechny) z nich skoncit s velmi podobnym ¢i zcela totoznym vysled-
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kem. V nejhorsim piipadé jsme tedy dosahli az dvacetinasobného zpomaleni vypoctu, a to
pripadné v kazdém snimku hry.

2.3.2 Centralné rizené skupiny

Dalsi alternativou je pouziti nékolika malo agentt, z nichz kazdy ovlada vétsi mnozstvi jed-
notek ¢i budov a je vysoce specializovany k feSeni jednoho tikolu (,, Overlords“). Piikladem
muze byt jeden agent pro Fizeni ekonomiky, jeden k vycviku jednotek a jeden k ovladani
bojovych jednotek. Jedna se o potencidlné mnohem rychlejsi feseni, které vsak obétuje pl-
nou decentralizovanost systému. Koncentrace rozhodovani na méné mistech prinasi dlevu
algoritmu. Ztraci se vsak efektivita ovladani kazdého agenta zvlast, prestava zilezet na
kazdém jedinci.

2.3.3 Hybridni pristup

Tato alternativa pocita s pouzitim agentniho pristupu pro veskeré herni entity, stejné jako
aplikaci nékolika specializovanych manazeru (centralizovanych entit). Implementaéné pak
bude kazdy agent reprezentujici jednotku po rozhodovaci strance relativné slaby a bude
slouzit néjakému nadfizenému. Muze obsahovat napiiklad velmi jednoduchy stavovy au-
tomat. Manazefi provadi nejdilezitéjsi rozhodnuti nezavisle na svych podiizenych, kterym
jen daji ptikaz, a ti se jiz staraji o jeho vykonani sami. Piikladem miize byt piikaz k tézbé —
manazer sice zada rozkaz k tézbé suroviny, ale agent se jiz o odnasSeni do skladisté, navratu
ke zdroji tézby a detekci kolize s okolnimi agenty stard sim. Potenciilné tento pristup na-
na implementaci a pfi nespravném vyvazeni tloh manazeru a jejich podrizenych i prilis
naro¢ny na vykon pocitace.

2.3.4 Zhodnoceni agentnich pristupa

Tato kapitola bude na dvou hernich technikich pouzivanych v RTS hrach prezentovat, ze
vSechny t1i zminéné pristupy jsou schopny fesit problémy relativné efektivné, coz z multia-
gentnich systému muze ¢init Gplné feSeni ovladani hernich inteligenci. Nejvhodnéjsi zptisob
se vSak musi vybrat pro kazdou hru individualné — podle bézného poctu jednotek a slozitosti
¢i mnozstvi jimi provadénych akei. Tyto techniky jsou:

e Dancing (Tanec) — technika je pouzivana pro efektivni pouziti jednotek schopnych
utoku na déalku. Spociva ve vyuziti casového intervalu mezi Gtoky k presunu do vétsi
vzdalenosti od cile tak, aby byl cil stale v dostielu. Tato technika muze potencidlné
pomoci v boji proti protivnikiim s mensim dostfelem a s prodlouzenim zivota ¢i
zachranou jednotek. Problémem byva volba sméru ustupu a cilové pozice tak, aby
nedochézelo ke kolizi vice jednotek.

e Kiting (Pousténi draka) — obdobnd technika spocivajici v pouziti jedné nebo né-
kolika malo jednotek jakozto navnady pro nepratelské jednotky. Tyto nadvnady se pak
neustale pohybuji kolem spojenecké armady tak, aby na sebe zlakaly veskeré utoky
a tak chranily zbytek armady, ktery se muze soustfedit na niceni. Paklize nepiitel
zmeéni cil, role se nékterych jednotek se zméni, nova navnada okamzité zahaji pohyb,
predchozi se zastavi a zaCne utocit. Problémem byva okamzitd detekce aktudlniho
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cile nepratelskych vojsk a volba cilovych pozic tak, aby nedochazelo ke kolizi, nepiitel
nezménil cil, nedohnal ndvnadu a spojenecké sily mohly palit.

V pripadé aplikace agentniho Fizeni na vsechny jednotky velmi rychle roste efektivita
vyuzivani volného c¢asu pti dancingu, detekce nepiatelského cile a volby nidvnady pii ki-
tingu. Jednotky si samy hlidaji ¢as uplynuly od posledniho Utoku, zda se Gto¢i pravé na
né a zda maji nepritele v dosahu. Rezie na vzajemnou domluvu mezi agenty ohledné pozic
k premisténi a koliz{ vSak rapidné roste, protoze si kazdy agent musi sim vypocitat smér,
odkud prichazi nepritel, sam, posléze se domluvit se vSemi jednotkami ve stejné bojové
skupiné.

V pripadé pouziti manazeru pro Tizeni bitvy je vypocet novych pozic pro jednotky
0 néco jednodussi — urci se smér nepritele pro celou skupinu tak, aby se vSechny jednotky
presouvaly stejnym smérem, kazdy jednotce se pak cil uréi. Jiz v tomto okamziku je vsak
jasné, ze od urceného stfedu skupiny jsou nékteré jednotky déle a nékteré blize, feseni je
tedy rychlejsi, ale ztraci efektivitu pro jednotky na kraji. Detekce nepratelského cile pak
musi probéhnout iteraci pres vSechny vlastni jednotky a to chvili zabere. Reakce tedy muze
byt efektivné i casové lepsi i horsi.
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Kapitola 3

Metody strojového uceni,
planovani a optimalizacnich
algoritmui ve strategickych hrach

V této kapitole jsou predstaveny algoritmy a metody pouzivané pro tvorbu racionalnich
a pokrocilych hernich umélych inteligenci, predevsim pro StarCraft. Zdrojem informaci o
zpusobech vyuziti se stala hlavné revize boti soutéze SSCAIT (Student StarCraft Artificial
Intelligence Tournament) od Michala Certického a Davida Churchilla [35].

Metody a algoritmy jsou predstaveny jen zbézné, u vSech jsou uvedeny i priklady po-
tencidlniho vyuziti. Systém navrzeny v této praci nékteré z nich vyuziva. Jako jeden z
nejcastéjsich pristupt je posilované uceni [21] [30].

Na konci kapitoly je predstaven relativné novy bot od spole¢nosti DeepMind, AlphaS-
tar [5]. Jednd se o jednoho z nejlepsich bott soucasnosti, schopného s prehledem porazet
i profesionalni hrace (dokonce i péti vitézstvimi z péti her) a uréeného pro StarCraft 2.

3.1 Evolucni algoritmy a dynamické skriptovani

V umélé inteligenci je za evolucni algoritmy oznacen druh popula¢né orientovanych al-
goritmu pro optimalizaci a ndvrh [22]. Pouzivd mechanismy inspirované prirodni evoluci,
nazyvané genetické operatory, jako je reprodukce, mutace, rekombinace a vybér (se-
lekce). Populace je mnozinou kandidétnich feseni problému, ktery se evoluéni algoritmus
snazi vytesit. Kvalitu téchto feseni vyhodnocuje tzv. ,fitness funkce®. Evolu¢ni algoritmy se
pouzivaji pro aproximaci feseni problémti a mnohdy si vedou dobre diky ndhodnosti kan-
didatnich feSeni bez vazby na predpoklady nebo predstavy o feseni. V mnoha pripadech je
limitujicim faktorem vypocetni naro¢nost — je potieba potencidlné velkého mnozstvi iteraci
(novych generaci), je nutné zavést ukonéujici podminku.

Dynamické skriptovani v hernich umélych inteligencich obvykle znamend aplikaci evo-
luénich algoritmu (zfidka pak jinych optimaliza¢nich algoritmi) v kombinaci s hernim bo-
tem zalozeném na statickych skriptech (viz. 2.2.1). Kandidatnimi FeSenimi jsou v takovém
pripadé posloupnosti piikazti potencidlné vedouci k vitézstvi ve hie. Marc Ponsen, Héctor
Munoz-Avila, Pieter Spronck, a David W. Aha pouzili této metody k tvorbé bota pro hru
Warcraft 2 [27], kdy se snazili o nalezeni vhodnych reakci na strategie bézné pouzivané
lidskymi oponenty. V pripadé Real-time strategii s sebou tato metoda prinasi zasadni ne-
vyhodu v nutnosti odehrani hry k ohodnoceni kandidatniho feseni na zikladé vysledku,
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délky zépasu apod, stile je vSak pouzitelnd pro optimalizace [33], potencidlné napiiklad
fronty akci manazert v centralizovaném (agentnim) systému [23].

Data: Nahodna pocatecni populace o velikosti n
kazdému jedinci z pocateéni populace prifad hodnotu fitness;
repeat
Selekce: vyber n/2 jedincu pro kfizeni (,,mating pool®);
for i in 0..n/2 do
Nahodné vyber dva jedince za rodice;
Krizeni: vytvor dvojici potomkti, kazdy s jistou pravdépodobnosti dédi
nékteré geny;
Mutace: se zvolenou pravdépodobnosti ndhodné mutuj geny potomki;
Nahrazeni: nékteré slabé jedince z ptvodni populace nahrad novymi;
end

until vkoncujici kritérium;
Algorithm 1: Pseudo kéd algoritmu hledani strategii v posloupnosti stava hraca.

3.2 Neuronové sité

Umélé neuronové sité (anglicky Artificial neural networks, déle jen neuronové sité) jsou
vypocetni systémy inspirované biologickymi neuronovymi sitémi a astrocyty, které dohro-
mady tvori mozky inteligentnich organismu [13] . Takovéto systémy jsou schopny ,ucit
se“ vykonu néjakych tukold jejich opakovanym zkouméanim, obvykle aniz by byly napro-
gramovany na konkrétni pravidla téchto tkoli. Vyuzivaji se naptiklad ke klasifikaci dat
nebo predikci. Podle dat z trénovaci mnoziny, pouzivané k uceni, si samy tvoii zavislosti
a vyhledavaji rozpoznavaci znaky.

Neuronové sité jsou slozeny ze souboru propojenych uzli zvanych (umélé) neurony, které
volné pripominaji model neuronu biologického mozku. Jejich propojeni slouzi k prenosu sig-
nalu. Typickym zastupcem takovychto neuronti je Perceptron, jehoz model je na obrazku
3.1. Vektor hodnot & (rozsifeny o implicitni jednicku) a vdhovy vektor @ jsou vyhodnoceny
bazovou funkei a z ni se na zakladé aktivacni funkce generuje vystupni signal y.

<)

Wo
@L |
W

O

Obrazek 3.1: Model Perceptronu.
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Neuronové sité se lisi podle topologie a s tim souvisejicimi dostupnymi algoritmy uceni.

Topologie je dana vrstvami neuronové sité a propojenim jejich neuroni. Sif je typicky
slozena z jedné vstupni, jedné vystupni a zaddné nebo nékolika skrytych vrstev o ruznych
velikostech. Velikost vstupni a vystupni vrstvy je obvykle dana velikosti vstupnich a vystup-
nich vektori. Propojeni neuroni mize byt ¢astecné nebo plné (vystup neuronu je propojen
ke vstupu vSech ostatnich neuront1), mezi vrstvami pak muze jit o jednosmérné (dopredné)
nebo obousmérné, kdy vede k neurontiim blize vstupni vrstvé zpétna vazba od neuroniti blize
vystupni vrstvé. Na obrazku 3.2 je priklad dopredné neuronové sité se 2 skrytymi vrstvami.

output layer

input layer

hidden layer

Obrazek 3.2: Dopredna neuronova sit se dvéma skrytymi vrstvami.

Uceni neuronovych siti je obvykle fazeno do kategorie tzv. uéeni s ucitelem (Supervised
Learning) [20]. Vyznacuje se nutnosti zafazeni vstupnich dat k ocekdvanym vystuptm,
Casto reprezentujicim jak hodnoty, tak identifikace kategorii — klasifika¢nich t¥id. Samotny
proces uceni je potom upravovani vah (dilezitosti) vstupt jednotlivych neuronu tak, aby se
pri daném vstupu spise aktivovaly jen neurony vystupni vrstvy odpovidajici tiidé vstupu.
Velmi ¢asto pouzivanym algoritmem je Backpropagation [14].

Ve strategickych hrich se neuronové sité zacaly pouzivat k mnoha tceltim. Konvoluéni
neuronové sité se vyuzivaji k analyze hry na zikladé jeji vizualizace, vicevrstvé perceptro-
nové sité pak napiiklad k volbé akci agentii, analyze a klasifikaci nepratelskych sil ¢i opti-
malizaci pomoci regrese. Mnoho takovych pouziti si nasly i v botech pro StarCraft [35]. Je
na nich z velké ¢asti zalozeny i AlphaStar, jeden z nejlepsich inteligentnich botl soucasnosti
popsand dale v kapitole 3.5.

3.3 Posilované uceni

Posilované uceni (Reinforcement Learning) je druh strojového uceni soustfedéného na volbu
akci agenttl, umisténych v néjakém prostredi, které se snazi maximalizovat kumulativni od-
ménu za tyto akce [19]. Hlavnim rozdilem od uceni s ucitelem (Supervised Learning) je,
ze nevyzaduje oznacené dvojice vstup/vystup, a suboptimélni akce nemusi byt vyfazeny z
trénovaci mnoziny. Misto presného Teseni se soustfedi na vhodny pomér prizkumu nepro-
zkoumanych cest a vyuzivani ziskanych znalosti.
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Prostredi agentu je pro posilované uceni obvykle reprezentovano Markovskymi rozho-
dovacimi procesy (Markov decision process) [17]. Hlavnim rozdilem mezi nimi a klasickymi
metodami je, Ze agenti nepotiebuji mit kompletni a pfesny matematicky model okoli.

Pro posilované uceni v poéitacovych hrich se ¢asto pouziva Q-learning [15]. Jedné se
o algoritmus nevyzadujici model okoli a jeho cilem je najit optiméalni rozhodovaci politiku
agenta — jakou akci zvolit za danych podminek. Diky absenci nutnosti existence modelu je
schopen nalézt stochastické feseni prechodu mezi stavy a nevyzaduje prizpusobeni stavu
vnitfniho model okoli. Pravé diky této vlastnosti je vhodny pro hry, kde se podminky ¢asto
méni velmi rychle a mnoha zptsoby (naptiklad diky akeim protivnik) [29].

Soucasti procesu uceni Q-learningu je agent, mnozina stavu S a mnozina akci A pro-
veditelnych v téchto stavech. Vykonanim akce a € A se agent presune z jednoho stavu do
druhého. Na zakladé stavi je mu za tento prechod poskytnuta odména ve formé numerické
hodnoty. Agent se snazi o maximalizaci své odmény, tu si pamatuje — bud ve formé tabulek
(obrézek 3.3) nebo uc¢enim neuronové sité.

Initialized

Actions
Horth (1) East {2) Waest (3) Pickup [4) Diropoff (5)
0 0 0 L a 0

States [ 227 o o 0 0 0 o

Training

Actions
East (2} West (3)

Q-Table

South (0) Morth (1} Fickup (4}

SR FE B -2 30008105 97092006 -230357004 -2205%183%F 103607344 -B.55B837

FO6PBAIIT  A02T06PR2 125802277 2% 332EFTETI 238230603

Obrazek 3.3: Tabulka odmén akci v urcitych stavech pro Q-learning.

Do této tabulky se ukldda nakumulovana hodnota odmény vznikla vazenym primeérem
vSech ziskanych odmén za tento prechod. Uplatnuje se strategie ,, Good start*, neboli ,,dobry
zacatek”, kdy odmény ziskané diive nesou vétsi vahu, nez ty pozdéjsi (,,discount rate, neboli
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sleva). Odména je ziskdvana funkci reprezentovanou touto tabulkou, kterd se pribézné
aktualizuje vzorcem 3.1 [7].

Q(Sv (1) = Q(Sv (1) + OZ[R(S, (1) + 'yma:EQ/(s/, (J,/) - Q(Sv (J,)] (31)
V tomto vzorci:
e ((s,a) reprezentuje funkeci odmény za akci a ve stavu s.

e R[s,a] reprezentuje konkrétni odménu za akci a ve stavu s.

« je koeficientem uceni.

e 7 je mira slevy (vahy odmény).

maxQ'(s',a’) je maximaln{ o¢ekavand hodnota odmény za vSechny mozné akce v pris-
tim stavu s, do kterého se akci a ve stavu s dostaneme.

Posilované uceni je pro strategické hry velmi efektivni metoda uceni podavajici dobré
vysledky a poskytujici moznosti nepretrzitého uceni i mimo pfipravnou fazi. [25] Nejvice je
vyuzivand v centralné rizenych multiagentnich systémech [35].

3.4 Optimalizace hejnem castic a mravenci kolonii

Algoritmy Particle swarm optimalization i Ant colony optimalization se fadi mezi optima-
liza¢ni (aproximacni) algoritmy, inspirované pohybem organismu v prirodé, a pouzivané ke
hledani cest. Ve strategickych hrach je nutné ridit vétsi mnozstvi hernich entit, z nichz
kazda musi prohleddvat herni mapu k nalezeni cesty ke svému cili. Tento kol se oznacuje
jako ,,pathfinding“ a bézné se fesi algoritmy pro prohledavani stavového prostoru, napriklad
A*. Pri vétsim mnozZstvi zdroven hledajicich objektu se vSak cely proces stdva vypocetné
naroénym.

Algoritmus mravencich kolonii (ACO) je inspirovan pohybem mravenci pfi hledani po-
travy. Mravenci si znaci cesty pomoci feromonti, pficemz intenzita vyluCovani zavisi na
kvalité nebo velikosti zdroje potravy. Mravenci nasleduji nejsilnéjsi cesty a jesté vice je
zvyraznuji, naopak u méné vyznamnych tras se feromony pouze vypaiuji.

Algoritmus hejna ¢astic (PSO) je inspirovan pohybem ptactva. Trasa kazdého jedince
je ¢astecné individualni, avSak mé na ni vliv pohyb zbytku hejna.

ACO se ve strategickych hrach pouziva predevsim pro pribézné hledani cest, kdy fero-
mon na mapé zustava delsi dobu a nemusi se v kazdém snimku pocitat znovu.

PSO pouziva mnoho botu k fizeni pohybu vétsich skupin bojovych jednotek [35]. Tento
algoritmus funguje dobfe i pakliZe je pouzit v systémech zalozenych na agentech [24].

3.5 DeepMind AphaStar

V lednu 2019 predstavila britska spolecnost DeepMind, ktera se dlouhodobé vénuje vyvoji
umélé inteligence nejen pro pocitacové hry, nového bota pro hru StarCraft 2 [5]. Jiz diive
se ji podaftilo pokorit [15] hry jako Go, Dota2 nebo Quake 3 Arena, nicméné StarCraft je
diky obrovskému mnozstvi moznych akci povazovan za mnohem komplexnéjsi a delsi dobu
se nedarilo na tuto vyzvu uspésné odpovédét.
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I velmi inteligentni boti nedokazali vyhrat nad profesionalnimi hrac¢i, mnohdy i kdyz méli
na své strané vyhody jako zjednodusenou herni mapu, nebyli limitovani pohybem obrazovky
po mapé ¢i méli informace navic. Tohle vSse AlphaStar zménil, kdyz se mu podafilo bez
jakychkoliv podobnych vyhod porazit profesiondlni hrace, a to i deset her v radé.

Projekt AlphaStar vznikl na platformé PySC2, coz je knihovna umoznujici propojeni
externich bott se hrou StarCraft 2 vzniklou za podpory spolec¢nosti Blizzard. Ta rovnéz
dodavala data k ucCeni ve formé zaznami z her odehranych hraci z celého svéta. K uceni
poskytla zdznamy s hernim Casem neuvéfitelnych 200 let, které AlphaStar vSechny analy-
zoval.

Architektura AlphaStaru je zalozena na kombinaci:

e Posilovaného uceni,
e Uceni s ucitelem,
e Multiagentniho systému uceni.

Jeho chovani je uréovano slozitou konvolu¢ni neuronovou siti, kterd prijima vsechna data
o hie bez jakéhokoliv predzpracovani. Jedna se o obrovské mnozstvi informaci o pozicich
a stavech vSech hernich prvkia a podobé mapy. Vystupem sité je posloupnost akci, které ma
bot ve hie provést.

Multiagentni systém uceni neznamena v jeho podani soubor vzajemné komunikujicich,
autonomnich entit se socidlnimi schopnostmi, ale mnozinu vétvi chovani, z nichz se kazda
oznacuje pojmem agent. Kdyz AlphaStar analyzoval vSechny prvotni zdznamy, jeho naucené
chovani se stalo jeho prvnim agentem. Pokazdé, kdyz se narazilo na nové chovani protivnika
nebo bylo potfeba specializovat se, byl vytvoren novy agent — nova vétev chovani. Kazda
tato vétev obsahuje jiny model konvolu¢ni neuronové sité a jiné vihy algoritmt posilovaného
uceni. AlphaStar si potom podle riuznych parametra hry vybird, na zakladé specidlniho
modelu posilovaného uceni, agenty, kteri jsou aktivni a voli jeho akce.

- AlphaStar League

Iteration  Iteration  Iteration - L eee  Iteration
z 3 4 Reinforcement Learning $ LU Nash
Distribution

StarCraft Il

[ I o5

Player Opponent
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Obrazek 3.4: Zjednodusena architektura volby agentti AlphaStaru.

Zajimavosti je, ze AlphaStar nevitézi nad protivniky vétsim mnozstvim akei (jeho pru-
mérné AMP — Actions Per Minute — je typicky nizsi), ale jeho rozhodnuti jsou presnéjsi.
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Kapitola 4
Navrzeny systém

Préce je vénovana vypracovani navrhu zalozeného na multiagentnich systémech s podporou
metod uceni a pldnovani (¢i také rozhodovani) agentt, ktefi budou diky tomuto schopni
hrat bojové strategické hry typu StarCraft.

Tento systém byl navrzen na zakladé moznosti pouzitého multiagentniho frameworku, na
dostupnych datech ziskatelnych z her a pouzitelnych pro uceni agenti, a také na informacich
0 jiz existujicich systémech pro hru StarCraft popsanych v kapitole 3.

Nejprve je zde popis fungovani agentniho systému a jeho ¢asti rozsiritelnych o racio-
nalnéjsi chovani ¢i metody uceni. Nasleduje popis a rozbor dat, kterd lze ziskat pro hru
StarCraft nebo ji podobné, a které vymezuji moznosti uc¢eni v takovychto hrach.Samotny
navrh systému a metod vzniklych na zakladé téchto zjisténi je v posledni ¢asti této kapitoly.

Cely navrh je realizovan primo pro StarCraft, ale dostate¢né obecné pro moznosti pou-
ziti ve hrach se stejnymi nebo podobnymi mechanikami. Dtivodem tohoto vybéru je, kromé
zadani préace, které k této alternativé piimo vybizi, i jeji popularita — lze sehnat velkd mnoz-
stvi analyzovatelnych dat nebo porovnat implementaci s jinymi jiz vytvorenymi systémy.

4.1 Framework pro tvorbu agenti

Soubézné s touto praci vyvijel Be. Lukas Valek framework urceny k tvorbé multiagentnich
systémul pro hrani strategickych her. Ten poskytl vhodné rozhrani pro externi implementaci
algoritmti rozhodovani a uceni agenti. Kromé toho byla mozna spolupriace a domluva na
rozsifeni téchto moznosti. V této kapitole je popsan princip fungovani systému vytvore-
ného timto frameworkem, rozhrani pro dodani schopnosti ovlddat hru a moznosti ovlivnéni
rozhodovani agentt.

4.1.1 Multiagentni systém a moznosti rozhrani frameworku

Architektura frameworku je zalozena na knihovné JADE [3] a jim vytvafeny systém pouziva
hybridni pristup vytvareni agentd a délby jejich zodpovédnosti 2.3 Z obrazku 4.1 je patrné,
ze se jedna o dva hlavni druhy agenti:

e Manazeri — kazdy z nich reprezentuje jeden z makro elementti hry, jako jsou napfti-
klad ekonomika nebo rizeni boje.

e UnitAgenti — jednotkovi agenti, kazdy z téchto agentil zastupuje jediného vojaka,
délnika ¢i budovu.
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Obrazek 4.1: Ilustracni diagram — architektura agentniho systému ve frameworku.

Manazefi se pak podle zodpovédnosti specializuji na tyto:

e StrategyManager — strategicky manazer, provadi analyzu hry na nejvyssi drovni,
tedy analyzuje nepratelské a vlastni tahy, a na jejim zdkladé provadi dlouhodoba
rozhodnuti.

e InfrastructureManager — infrastrukturni manazer, stard se u produkci jednotek
a vystavbu budov. Zajistuje zdroje a prerozdéluje nové vytvorené entity ostatnim
manazerum.

e EconomicManager — ekonomicky manazer, hlidd hrac¢av piijem surovin, ovlada
délniky a 7{di ekonomické expanze.

e TacticalManager — takticky manazer, ovlada veskeré jednotky ¢i budovy urcené
k boji, voli kratkodobé cile itoku a porovnava vojenské sily hrice a soupere.

¢ ReconManager — prizkumny manazer, obstarava nové informace o herni mapé a ak-
cich soupere, k tomuto ucelu si zdda a nasledné pak ovlada jednotky k tomu ucené.

Jednotkovi agenti jsou témér zcela abstraktni entity reprezentujici individualni funkéni
objekty konkrétni hry. Framework neznd jeji rozhrani pro jejich ovladani a vyzaduje im-
plementaci uzivatelem. Jedna se vlastné o jistou podobu prekladu prikazt frameworku na
prikazy hry.

Manazeri ovladaji jim pridélené jednotkové agenty. Mohou se navzajem zadat o jejich
poskytnuti ¢i vytvoreni zcela novych. Rovnéz se domlouvaji i o dalsich svych potiebach,
komunikuji s jednotkovymi agenty a sdili si znalosti.

Tyto znalosti maji uloZzeny v tzv. ,KnowledgeBase“, tedy databézi znalosti. Ta repre-
zentuje informace o mapé, stavu surovin a veskerych hernich objektech vSech hraci, které
umi manazeri rozpoznat. Vse véetné pozic, které jsou Casto aktualizovany. Kazdy manazer
by mél mit k dispozici informace relevantni pro jeho ¢innost. Databaze znalosti je navrzena
pro snadné vyhledavani a v systému je vyuzivana k ziskavani dat pro rozhodovani agenti a

23



pro tvorbu jejich stavi. Manazefi udrzuji svij aktualni stav ve specidlnich objektech, které
jsou prubézné aktualizovany. Stav kazdého manazera je jiny a obsahuje jind data.

Veskerd komunikace mezi agenty je realizovana pomoci tzv. modult chovéni (Behaviour),
které vychazi piimo z JADE funguji na béazi zasilani ACL zprav [0]. Framework jiz mnoho
takovych moduli obsahuje, ty obstaravaji i jiné nez socialni stranky agentt. Tyto moduly
jsou hlavnim prostfedkem rozsititelnosti manazera pro chovani konkrétni hry bez modifikace
jejich interniho kédu — uzivatel frameworku si vytvoii novy takovyto modul a manazerovi
ho preda.

Jelikoz je ve své podstaté framework obecny, nepracuje interné s zadnymi konkrétnimi
informacemi o zadné hre. Vyzaduje specifikaci akci, hernich entit a hracovych strategii.
Toto rozhrani je realizovino nacitanim konfiguracnich souborit ve formatu JSON. Akce
musi mit jedinecny identifikdtor, mohou mit definovanou cenu a jejich vysledkem miize
byt uzel technologického stromu. Uzly stromu jsou herni entity majici svou cenu a jisté
zéavislosti — pro konstrukei uzlu musi hrac¢ typicky vlastnit instance jinych uzla a ziskdnim
nového se mu mohou odemknout dalsi moznosti. Strategie jsou pak definované uzly tohoto
stromu, které se systém snazi ziskat v pfedepsaném mnozstvi. Tyto strategie jsou primarni
reprezentaci cili manazeru v systému.

4.1.2 Rozhodovani a planovani agentt

Na obrazku 4.2 je znazornéna architektura rozhodovani a plidnovani manazeri. K tomu
slouzi tzv. rozhodovaci moduly (DecisionModule). Ty jsou pro tuto praci nejdulezitéjsi ¢asti
frameworku, pravé zde se realizuje veskeré planovani a tupravy vychoziho chovani. Kazdy
manazer potfebuje pro svou funkénost rozhodovaci modul s jemu uréenym rozhranim (kazdy
druh manazera definuje vlastni rozhrani). Tato rozhrani ovlivnila ndvrh celého systému této
prace definovanim moznosti uceni.

Framework
Vv ]
|
I
|
o DecisionModule  fF-=--------------- . Manager :' --------- Manager
! ! : =
E T i Use
i Use ! |
| : : :
L->»  DecisionModule et .
A I v ; '
| ' 1.n 1.n
==cregies== ] “ 0
E DecisionModulelnterface >
e DecisionModuleFactory Behaviour <<communicatess® Behaviour
A d
/iy | f
Extends e .
1 <<communicatesy™
E ¥ 0O.n
- ==creates=> . ) -
DecisionModuleFactorylmpl [---------------moo-ooooooooooon > DecisionModule  [--------m----s > Behaviour
Hra (StarCraft)

Obrazek 4.2: Architektura modul chovani a rozhodovani v multiagentnim frameworku.

Existujici metody z rozhrani rozhodovacich modult jsou vyuziviny piimo manazery,
vyjimecéné jejich moduly chovani. Paklize chce uzivatel vytvorit novy druh rozhodnuti, musi
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implementovat i novy modul chovani, ktery bude tyto nové metody volat, a prifadit ho
spravnému manazerovi. Timto jsou zajistény pomérné velké moznosti rozsiteni chovani a
planovani manazera.

Fungovani rozhodovacich modult je v zdsadé feseni problému predstavenych fungovanim
manazera nebo odpovidani na otazky o prubéhu ¢i podobé hry:

e Rozhodnuti o vykonani ¢i nevykonani akce nebo tlohy.

e Volba nejvhodnéjsi reakce nebo akce.

e Hledani idedlniho ¢asu pro akci.
e Optimalizovani parametri akei nebo predikce nejvhodnéjsi hodnoty (napriklad pocet
jednotek).

e Klasifikace hernich prvku (obecnych i konkrétnich pro danou hru).

Framework obsahuje vychozi chovani pro nékteré z téchto metod, se kterym je schopen
StarCraft ovladat, nicméné nedava velky smysl. Pro konkrétni hru je zde mnoho prostoru
pro zlepseni. Nékteré tyto rozhodovaci tlohy byly kvilu mensi strategické hodnoté pro
vysledek hry vyreseny pouze jednoduchym nebo vychozim chovani, a to do takové miry,
aby pro StarCraft nebo podobné hry fungovaly:

e Volba cile taktického manazera — odhadem poméru sil armad bota a jeho nepfitele se
rozhoduje o ttoku ¢i obrané zakladny. Paklize jsou sily vyrovnané nebo je bot silnéjsi,
utoci. Odhad sil je realizovan sou¢tem populac¢nich bodad jednotlivych armad v jeho
databdzi znalosti, zavisi tedy na vyrovnanosti hry samotné. Tento model je pro praci
dostacujici.

e Volba cile atoku taktického manazera — paklize bot Gto¢i na nepritele, ndhodné si
vybira nepratelskou budovu ¢i zakladnu ke znic¢eni. Ty hledd ve své databdazi znalosti.

e Zaslani zadosti o nové jednotky taktickym manazerem — zada se témér stale, o to inten-
zivnéji paklize ma nepritel vojenskou vyhodu. Bot zada o vSechny jednotky dostupné
skrze splnénou ¢ast technologického stromu a v poctu dostupnych budov schopnych
vyroby konkrétnich jednotek, opét ziskanych z databaze znalosti.

e Volba cile prohleddavani mapy prizkumnym manazerem — prochazi pocatecni pozice
hract v ndhodném potadi. Tyto pozice jsou ziskdny nastrojem BWMA popsanym
v kapitole o implementaci (5.4). Zapasy jeden na jednoho se typicky hraji v mapéch
pro dva az ¢tyfi hrace, kde neméa diky ndhodnosti pozici volba jiného nez ndhodného
postupu velky strategicky vyznam.

e Doplnéni hernich objektt poskytujicich popula¢ni body v infrastrukturnim manaze-
rovi — lze pouzit ke korekci planovanych akci tohoto manazera, paklize soucasné naroky
na populacni body prekroéi jejich aktualni pocet. Tento proces je v infrastrukturnim
manazerovi Fesen dimyslnéji, zde byla pouze implementovina pojistka nutici bota
postavit prislusSnou budovu v pripadé nouze.

e Zadost o postaveni budov expanzi ekonomického manazera — opét vyfeseno dtmysl-
néjsim zpusobem, avSak pouzito jako osetreni stavi, kdy se o expanzi zadalo prilis
brzy pomoci hlidani casu.

25



Na jiné se tato prace soustfedila mnohem vice a budou rozebrany detailnéji v nasledu-
jicich kapitolach o navrhu, implementaci a jejich efektivita podléhala testovani:

e Zidost o vytvofeni novych délnik pro ekonomického manazera — mnozstvi délniki
hrace ve hie je informaci ziskatelnou z dostupnych zdznamt vitéznych her a jejich
pocet ma velky dopad na vysledek hry. Délnici maji své surovinové naroky a repre-
zentuji investici s velkou navratnosti, avsak pouze v jisté mire. Paklize je postaveno
prilis mnoho, a to moc brzy, bot plytva dostupnymi zdroji a dokonce ani nemé pro
délniky zadné volné sloty k ziskavani zdroju (z jednoho zdroje muze tézit pouze jeden).
Pro urceni vhodného poc¢tu délniku, a néasledné vyvozeni zadosti o jejich vytvoreni, je
pouzita dopfedu natrénovana neuronova sit.

e Klasifikace nepratelské strategie strategickym manazerem — rozpoznani jedné z pre-
dem definovanych strategii pro konkrétni hru s vyuzitim informaci o nepiatelskych
jednotkach a budovach z databaze znalosti. Tato informace mé pro bota znac¢nou stra-
tegickou hodnotu a znamend jeho schopnost reakce na tahy oponenta. Ke klasifikace
se pouzivaji neuronové site.

e Volba vlastni strategie proti pouzité strategii oponenta ve strategickém manazerovi —
dusledek predchoziho bodu, se kterym spole¢né tvori hlavni reaktivni ¢ast systému. Na
zakladé klasifikované strategii oponenta a znalosti predeslé efektivity vlastnich strate-
gif proti ni jsou zvoleny cile pro zbytek systému, predevsim pak pro infrastrukturniho
manazera (jaké budovy a jednotky jsou k vitézstvi potieba). Pouzivd se neuronova
sit.

e Volba herniho objektu k produkci v infrastrukturnim manazerovi — na zakladé vlastné-
nych uzli technologického stromu, cilii reprezentovanych zvolenou strategii, zadostech
od ostatnich agentti a mnoha dalsich parametrii se vybiraji nasledujici akce. Tento
vliv na vysledek hry. Tato volba je v systému realizoviana na zdkladé modelu posilo-
vaného uceni.

4.2 Data pro uceni a analyzu

Pro jakykoliv systém vyuzivajici strojového uceni je potiebna moznost ziskani trénovacich
a testovacich dat. V pripadé pocitacovych her se vsak vétsinou jednd o zcela uzaviené
systémy, do kterych nelze sbér potiebnych dat efektivné doplnit. Vyjimkou jsou napriklad
open-source projekty jako OpenRA [11], které nejsou prilis pocetné.

jen je na prvni pohled ukryty, téZce analyzovatelny a nemiva zadné moznosti rozsireni.
Jedna se o systém zaznamu her, tzv. ,replays®. Ty se ukladaji, vétSinou v bindrni podobé,
k pozdéjsimu shlédnuti hradi.

Jelikoz tyto zdznamy musi byt schopné kompletné replikovat cely prubéh hry, musi ob-
sahovat zadznamy o vSech hernich udélostech a akcich hract. Problémem je pouze ziskani
spravnych informaci ve spravném formatu — idedlné takovém, aby byla pouzitelnd v kom-
binaci s multiagentnim frameworkem a korespondovala se stavy manazeru.
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4.2.1 Existujici nastroje pro analyzu, vystupy

Pro analyzu zdznamu her StarCraftu byly jiz vytvofreny nastroje, které jsou schopny extra-
hovat a prevést mnoho informaci o pribéhu hry z bindrnich dat do textové podoby. Mezi
takové nastroje fadime napiiklad ScExtractor 28], bwrepanalysis [2] nebo bwrepdump
3.

Pro usnadnéni ziskdvani dat z bindrni podoby byl pouzit vystup analyzatoru bwrep-
dump. Tento nastroj je vlastné botem vyuzivajicim otevieného systému StarCraftu posta-
veny na knihovné BWAPI, kterd je podrobné popsana v kapitole o implementaci 5.2. Misto
reakci na herni udalosti z vlastnich her je vSak tento bot postaveny jen na principu spous-
téni zdznamu cizich her a vypis informaci. S predem urc¢enym intervalem vzorkuje zédznam
hry (s formatem REP (.rep)) a data uklada do t¥{ druhu vystupnich soubort:

e RGD (.rgd) — vzorkované informace o stavech pfijmu surovin (véetné populacnich
bodu a véetné souctu od zacatku hry) a vSech hernich udalostech, jako je vytvofent,
objeveni a zni¢eni jednotek (odpovidajicim metoddm popsanych v kapitole o imple-
mentaci 5.2) véetné ¢asu, pozice, typu jednotek apod.

e ROD (.rod) — vSechny prikazy zadané hracem skrze rozhrani hry (tikoly pfifazené
hernim entitdm, pohyby herni obrazovky po mapé atd.) véetné jejich ¢asu a pozice.

e RLD (.rld) — pohyby jednotek mezi regiony mapy (které ndstroj sim vytvori a v hla-
vi¢ce nadefinuje).

Vzhledem k zaméfeni prace nebyla data z ROD a RLD soubori nikterak zajimava,
jelikoz jsou zaméfend na micromanagement a ovladani jednotek, které byly v navrzeném
systému TeSeny jinak, nikoliv na planovani, uc¢eni a chovani agenti. Z RGD souboru vsak
prace tézi ve velké mife.

4.2.2 Automaticka analyza a konverze dat

Pro prevod takto ziskanych dat do podoby pouzitelné multiagentnim frameworkem byl
navrzen samostatny systém hromadné analyzy zaznamu. Data v pozadovaném forméatu neni
mozné diky specifikdm multiagentniho frameworku a jeho metodam uceni ziskat primo.

Tento systém ovlivnil volby i implementace zptusobu a metod uceni, a to diky vymezeni
dat, kterd lze k tomuto ucelu ziskat. Vysvétleni ¢innosti ptimo ovliviujici strukturu a pi-
vod dat je rovnéz zakladem pro pochopeni moznosti experimentti a zmén jejich vstupnich
parametru.

Jak bylo zminéno v kapitole 4.1.1, ve hie jsou botovi pfedem nadefinovany strategické
cile reprezentujici vycet hernich entit provazanych s jejich individudlnim mnozstvim, kte-
rych se pak snazi manazefi dosdhnout.

Soubory s akcemi

RGD

Zaznamy her ROD Stax'fy -
manazerd
RLD
bwrepdump parser

Obréazek 4.3: Proces ziskavani dat ze zdznamnu her.
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4.3 Navrh micromanagementu

7 prikladu predeslé kapitoly, Casti 4.1.2, je patrné, ze vétsina rozhodnuti manazera spada
do tzv. makra, tj. planovani z dlouhodobého hlediska a nebo pro mnoho entit najednou.
Tato price se zabyva predevsim makrem. OvSem systém by se neobesel bez efektivniho
zpusobu ovladani jednotek. Predevsim téch urcenych k boji ¢éi pruzkumu.

Pro tento ucel je vyuzita Atlantis [1], knihovna vyuzivajici koneénych automatu k ¥izeni
bota pro StarCraft. Obsahuje systém délby zodpovédnosti velice podobny tomu pouzivaného
multiagentnim frameworkem z predeslé kapitoly 4.1, tedy systém manazeru. Zde se vsak
nejedna o autonomni a komunikujici agenty, pouze o statické automaty neposkytujici zadné
moznosti zdsahu do jejich rozhodovani ¢i planovani akci bez prepsani velkého mnozstvi
zdrojového kodu.

Vyziti Atlantis si zadalo navrzeni vhodného rozhrani, jelikoz se musi o kontrolu nad jed-
notkami délit s agentnim frameworkem. Znazornéno na obrazku 4.4, manazer dava prikazy
jednotkam pod svou kontrolou, ty je vykonavaji skrze konkrétni implementaci pro Star-
Craft. Ta si uchovava referenci objekt herni jednotky, ktera je zaroven v potrebné podobé
ulozena i v Atlantis. Implementace jednotkového agenta pak muze ve svych metodach volat
korespondujici metody Atlantis.

Framework Hra (StarCraft)
<<Abstract=> b Esiends UnitAgentimpl |
UnitAgent "
1.7 |
. Usa" StarCraft Unit ;
L {BWAPI) Use!
Manager AtlantisUnitinterface ez - -

Obrazek 4.4: Rozhrani mezi agentnim frameworkem, hernim botem a Atlantis.

4.4 Klasifikace nepratelskych strategii

Strategicky manazer béhem celé hry analyzuje vSechny herni entity (uzly strategického
stromu) vlastnéné jak hracem reprezentovanym frameworkem, tak neptitelem. K odhadnuti
zameéru pravé tohoto oponenta se v navrzeném systému pristupuje jako ke klasifika¢nimu
problému, ktery je feSen vicevrstvymi neuronovymi sitémi.

Ziskavani klasifikacnich tiid je v takovémto pripadé obtizné. Jako feseni se nabizi napti-
klad shlukovani, avSak tento pristup s sebou nese uskali a vyzaduje optimalizace, na které
nemusi byt béhem hry cas:

e Volba mnozstvi vyslednych shlukt — nutnost ¢asté zmény klasifikacniho modelu a po-
¢tu vystupi, opétovné uceni.

e Dimenzionalita dat — shluky pres jiné mnozstvi jinak korelujicich vstupnich dat zna-
mena jiny pocet vstupu siti.
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e Ruznd strategickd hodnota riznych dimenzi — napiiklad (od nejniz$i po nejvyssi)
jednotek, budov a vylepseni. Taktéz ¢astda zména korelaci.

V navrzeném systému je tento problém feSen vychozim nastavenim multiagentniho fra-
meworku — ruéni definici bézné pouzivanych strategii ziskanych online [9]. Vystupem klasi-
fikace je pak jedine¢ny identifikator nejpravdépodobnéjsi strategie. Lze Fici, Ze touto rucni
definici tfid muze dojit ke snizeni jejich presnosti, na druhou stranu je nespornia vyhoda
jednoduchosti procesu a strategie muze definovat i dobry hrag¢, ktery v nich vid{ smysl ihned
nebo je pise s néjakym konkrétnim tmyslem.

Diky relativné malému mnozstvi kombinaci jednotek a budov, a to hlavné ze zac¢atku hry,
je presnost klasifikace potencidlné nizka, zatimco vybér a zpracovani vhodnych vstupnich
dat jsou obtizné a zdlouhavé. Maximalizace zisku v této ¢asti systému vsak mutze potencialné
ovlivnit dva dalsi modely, jeji dtlezitost je proto obrovska. Pravou vyzvou je zde volba
ucicich dat.

4.4.1 Architektura modelu

Pro klasifikaci bylo zvoleno pouziti vicevrstvych neuronovych siti 3.2.

Vstupnim vektorem pevné délky jsou normalizované pocty jednotek a budov, v piipadé
rozsiteni i tirovné vylepseni. Hodnoty jsou v intervalu [0.0,1.0]. Ve vychozi konfiguraci se
jednd o pocty ¢i trovné vsech entit prislusejicich oponentové rase, bez ohledu na jejich
korelaci ¢i vlivu na vysledek, avSak s moznosti redukce dimenzionality k ziskani presnosti.

Vystupnim vektorem jsou miry piislusnosti vstupniho vektoru k jednotlivym klasifikac-
nim t¥idam. Velikost vystupniho vektoru je rovna poctu strategii konkrétni rasy, které jsou
definovény v konfigura¢nim souboru. Hodnoty jsou opét v intervalu [0.0, 1.0]. Vysledna tiida
je urcena jako index vektoru s maximalni hodnotou.

Vstupni a vystupni vrstvy maji velikost totoznou se vstupnim a vystupnim vektorem.
Navrzend neuronova sit mé jednu skrytou vrstvu o velikosti vstupniho vektoru. Jedna se o sit
doprednou, slozenou z perceptront. K uceni je vyuzito metody Backpropagation. Nalezeni
vhodné velikosti skryté vrstvy a koeficient uceni jsou soucasti experimentu.

Vyuziti sité s architekturou zavislou na poctu strategii definovatelnou uzivatelem a moz-
nou zménou velikosti vstupniho vektoru znamend, ze s ipravou téchto parametri se sif stava
nepouzitelnou a je potfeba novy model znovu prenastavit a znovu naucit.

Rovnéz je nutné vytvorit novy model pro kazdou rasu nepritele kvuli odliSnosti typu
i po¢tu pouzitych jednotek a vypsanych strategii (tento fakt vSak nemusi nutné znamenat
nevyhodu pro vysledky, dedikované sité mohou klasifikovat presnéji).

4.5 Volba vlastni strategie

Strategicky manazer po klasifikaci oponentovy strategie voli vhodnou reakci v podobé stra-
tegie vlastni, takové, kterd se diive ukazala jako vitéznou. Tu nasledné nafizuje infrastruk-
turnimu manazerovi, ktery ji plni stavbou vhodnych budov a jednotek.

K tomuto tkolu se systém opét stavi jako ke klasifikaénimu problému, avsak jiz od
zacatku se predpoklada nizka presnost této Casti. Zavisi na datech o strategiich pouzitych
obéma hraci za celou hru ziskanych ze zdznamu her a tato data jsou vzdy pouze odhadem,
nikdy presnou informaci o timyslu hrace. Jelikoz nelze presné odhalit ani presné dvojice
navazujicich t¥id, vstup i vystup méa nékolik aktivnich prvkt a u modelu doufiame alespon
ve vytvoreni silnéjsich vazem mezi nékterymi vstupnimi a vystupnimi tfidami. Vystup této
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casti ma velky vliv na rozhodovani infrastrukturniho manazera a bez néj pozbyva smyslu
klasifikace oponentovy strategie popsand v predeslé kapitole 4.4.

4.5.1 Architektura modelu

Pro klasifikaci se pouzivd neuronovych siti slozenych pouze ze vstupni a vystupni vrstvy.
Jedna se o sit perceptront, k uceni je vyuzita metoda Backpropagation.

Velikosti vstupni i vystupni vrstvy je ekvivalentni poctu definovanych strategii pro rasu
oponenta a hrace. Pri uceni je kazda pouzitd strategie oznacena na vstupu hodnotou 1.0,
nepouzitd hodnotou 0.0. Vystupem je pak vektor prislusnosti k jednotlivym tiidam repre-
zentujicim strategie hrace, za vysledek se voli index s maximalni hodnotou.

Tato architektura vyzaduje novy model pfi zméné zndmych strategii a také dedikovany
model pro kazdou dvojici hernich ras.

4.6 Volba budov, jednotek a vylepseni k produkci

Infrastrukturni manazer z multiagentniho frameworku obsahuje rozhodovaci modul, ktery
mu vybird akce k vykonani. Ty reprezentuji budovy ke konstrukci nebo jednotky k vycviku.
S jeho pomoci lze optimalizovat jejich vybér a ménit poradi konstrukce, a to podle velkého
feSeni se vénuje nejvétsi mnozstvi praci [35].

Vystupem tohoto rozhodovaciho modulu je identifikdtor akce k provedeni. Ma dva
vstupy. Prvnim je mnozina akci proveditelnd v aktualnim stavu, vymezend podminkami
a zavislostmi definovanymi v technologickém stromu hry. Druhym je pak soucasny stav
manazera obsahujici ndsledujici data, kterd ma ulozena ve své databézi znalosti (nebo je
mozné je snadno vypocitat):

e Pocet zdkladen (expanzi).
e Pomér poctu délnika a zakladen.
e Pocet tzv. ,facilities“ — budov schopnych produkce jednotek.

e Mnozstvi zbyvajicich volnych mist pro jednotky, paklize hra pouziva systém populac-
nich bodu. V pripadé StarCraftu lze tento princip uplatnit.

e Soucasné zvolenou strategii pro konstrukei (volenou strategickym manazerem pomoci
klasifikace z predeslych kapitol).

e Vycet vSech vlastnénych uzli technologického stromu ulozenych jako seznam objektil
obsahujicich identifikaci uzlu a nasledné zndmy pocet takovychto uzli.

Ve vychozim chovani frameworku tento modul pouze posild seznam akci predem defi-
novany ve statické fronté (ktery je nutné pro konkrétni hru definovat, pokud neni imple-
reaktivni a zavisi pouze na zkusenostech uzivatele frameworku.

Pro zlepseni byl navrzen systém zalozeny na posilovaném uceni, v zakladni podobé
algoritmem Q-learning 3.3. Posilované uceni funguje na zakladé stavi, provadénych akci
a odmén za tyto akce.
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V kazdém mozném stavu ma bot k dispozici pouze omezeny pocet akci. Kazda je jinak
dobra a jinak vhodna. Po provedeni nékteré z nich se ocitne ve stavu jiném. Pokud ho tato
akce privedla blize k cili reprezentovaného zvolenou strategii, odmeéna musi byt vétsi, pokud
ne, tak nizka ¢i zaporna.

Pro efektivni pouziti tohoto systému uceni a rozhodovani je potfeba vyfesit nékolik
aspekt.

4.6.1 Mohutnost stavového prostoru

P1i pohledu na data uchovavana ve stavu infrastrukturniho manazera a jejich mnozin hodnot
I1ze velice rychle usoudit, Zze muze vzniknout obrovské mnozstvi kombinaci. Vezméme si
napriklad stavy béhem boje, kdy se mize béhem kratkého ¢asového intervalu nékolikrat
zménit mnozstvi existujicich hrac¢ovych jednotek rtznych druht, ¢ se zméni pocet délnika
v dobé, kdy jich ma hra¢ jiz velké mnozstvi (ve StarCraftu bézné az 50 a vice).

Velka mnozina stavi je pro posilované uceni potencidlné nechténd, hlavné pokud je
zpusobena daty s mensi dulezitosti pro pouzity model. Vazby mezi témito stavy vzniklé

vvvvv

vvvvv

naroky (pfed vhodnym zpracovianim dat k uceni bylo bézné setkat se se stovkami tisic
az nékolika miliony stavil). Mnohem castéji vznikaji i takové stavy, se kterymi se jesté
rozhodovaci modul nikdy nesetkal, jev taktéz vedouci ke snizeni efektivity uceni.

S timto problémem se systém potyka dvéma zpusoby:

1. Diskretizaci atributid — prevodem kvantitativnich dat na diskrétni intervaly.
2. Vynechavanim méné relevantnich dat.

Agentni framework poskytuje podporu diskretizace dat predpripravenou tridou repre-
zentujici irovné hodnot (VERY_LOW, LOW, MEDIUM, HIGH, VERY_HIGH, ULTRA_HIGH) podporo-
vanou ve svych metodach. Diskretizace se pouziva k redukci oboru hodnot atributt stavu.
Konkrétné jde o atributy jako pomér délnikt a zakladen, mnozstvi facilities a zbyvajici
uroven populac¢nich bodd.

Prinasi vsak i dalsi obrovskou vyhodu — nerovnomérnym rozdélenim intervalu lze zménit
strategickou hodnotu jednotlivych drovni. Pro vysledek hry je napfiklad mnohem podstat-
néjsi postaveni jisté budovy urcéené k produkci specidalniho typu jednotek, pokud nevlastni
zadnou, nez kdyz vlastni napriklad 6. Obdobné je to s trovni popula¢nich bodi — pokud
hradi jiz témétr dochazi, trovné se méni rychleji, nez kdyz mu jich zbyva pomérné hodné.
Prudké zmény nékterych téchto trovni z vysokych na nizké pak znaci napiiklad postaveni
nové zakladny, kdy se prudce snizi pomér délnikli, nebo pti boji, kdy se rychle uvolni velké
mnozstvi popula¢nich bodt. To potencidlné umozni rychlejsi reakce a okamzité zahajeni
produkce potrebnéjsich véci.

Za vynechavani dat se v tomto navrhu nepovazuje ignorovani nékterych atributt stavu,
ale spise jejich ¢asti. Prikladem je napfiklad ignorovanim jednotek nebo nékterych budov v
seznamu vlastnénych uzli. Timto zpusobem se pii uceni lépe vytvari zavislosti mezi stra-
zmensenim poctu stavi, kdy hrac¢ vlastni stile stejné budovy, ale pouze produkuje nebo
prichéazi o jednotky.

Konkrétni funkce pro diskretizaci hodnot a vy¢ty ignorovanych dat jsou predmétem
optimalizaci uceni, v kapitole o experimentech jsou uvedeny srovnani testovanych alternativ
a potencialné nejlepsi kombinace.
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4.6.2 Funkce pro vypocet odmén

Vypocet odmény za provedenou akci v zavislosti na soucasném nebo budoucim stavu je
narocny ukol, jelikoz do vzorce zasahuje velké mnozstvi vstupnich parametri. Je to c¢ast
prace pravdépodobné nejvice nachylna na zménu hodnot a dalsi tpravy, proto se s ni nej-
vice experimentovalo. Zde jsou uvedeny cile pro implementaci co mozné nejvyhodnéjsiho
zpusobu odmeénovani — aspekty, které by mély byt hodnoceny jak pro konkrétni akce, tak
obecné.

Produkce délniktt — lépe ohodnocena pii nizkém poméru k zdkladnam, hodnocena
zaporné pri dostatku.

Produkce jednotek — 1épe ohodnocena pfi vysokém stavu volnych populacnich bod.
Stavba jakéhokoliv uzlu podle jeho proveditelnosti.
Stavba uzlu podle jeho relevance k soucasné zvolené strategii.

Produkce ¢ehokoliv jiného, nez budov poskytujicich populaéni body, kdyz je jejich
daroven nizka.

Provedeni jakékoliv akce podle vysledku hry — vitézné tahy maji vétsi hodnotu.

Provedeni akci v zavislosti na délce hry — dlouhd hra s tésnou prohrou je hodnocena
jinak, nez rychlé vitézstvi.

Postaveni uzlu umoznujiciho vytvareni jednotek, pokud je takovych malo ¢i nejsou
zatim zadné.

Nejlépe hodnocené akce musi byt ty, které vedou ke splnéni aktudalniho cile reprezen-
tovaného zvolenou strategii.

Multiagentni framework usnadnuje vybér a hodnoceni akci nékolika prihodnymi zpu-
soby, diky kterym lze hodnotici funkci ponékud zjednodusit:

Nedovoluje vybér akci, které nejsou vzhledem k aktualnimu stavu technologického
stromu splnitelné.

Nedovoluje stavbu délniku ¢i bojovych jednotek, paklize o né nikdo nezadal.

Nedovoluje stavbu jednotek pri ptili§ nizké hladiné populacénich bodu (nizsi, nez je
cena pro danou jednotku).

Nedovoluje stavby ekonomickych expanzi, pokud o né nezada ekonomicky manazer.
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Kapitola 5

Implementace

V réamci tohoto projektu bylo nutné implementovat herni umélou inteligenci (bota) schopnou
hrat hru podobnou StarCraftu zaloZzenou na multiagentnim systému se schopnostmi uceni
a volbou cili. Zvolena byla varianta primo bota pro StarCraft Brood War, realizovaného
pomoci knihovny BWAPI.

V této kapitole jsou popsany zdkladni prvky implementace, jako jsou knihovny pro ovla-
dani hry, multiagentni podporu i u¢eni. Jednotlivé kapitoly obsahuji jak popis téchto kompo-
nent, tak vétsinou i hlavni tridy véetné popisu zodpovédnosti. Diky dostupnym knihovnam
neni implementace rozsahla.

Na tvod je vSak popsdna implementace a zpusob fungovani nastroje uréeného k ana-
lyze a zpracovani dat dostupnych ze zdznamu her StarCraftu. Bez tohoto nastroje by byla
implementace algoritmu uceni a rozhodovani nepouzitelna.

V dalsich kapitolach jsou pak popsany konkrétni algoritmy a tiidy reprezentujici vy-
sledné chovani a které pouzivaji ziskana data jako vstupy.

5.1 Replay Data Converter

Tento nastroj je implementovan, podle specifikaci z kapitoly 4.2, za tcelem analyzy a ex-
trakce dat ze zaznami her v podobé:

e Prijimané neuronovymi sitémi — vstupni i vystupni vektory typu double[] stavu
jednotek a pouzitych strategii.

e Posloupnosti stavu agenti a provadénych akci — hlavné infrastrukturniho manazera,
viz. 4.6.

e Stavy surovin a délnikiu zavislé na case.
e Dodatecné informace o hire — pouzité strategie, vysledek a délka hry.

Vyvoj tohoto néstroje zabral v nékolika iteracich vétsi mnozstvi Casu a zmény jeho
vystupu byly pouzivany k primému ovlivnéni kvality uceni. Tento nastroj lze diky tomu
oznacit za soucast systému uceni a prace na ném meéla dopad na celou jeho podobu.

Tento nastroj nelze pouzit pro jinou hru, pokud nema podobny format pro ukladani
zadznamu her, avSak po dpravé implementace souvisejici se vstupy existuji moznosti zno-
vupouzitelnosti.
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5.1.1 Format dat

K popisu ziskdvani informaci je potfeba vysvétlit format dat souboru RGD pouzivaného
timto nédstrojem a ziskaného pomoci bwrepdump (popsdno v ndvrhu systému v kapitole
4.2). Na zacdtku souboru se nachézi vzdy hlavicka s informacemi o herni mapé, hracich,
jejich rasich, jménech apod. Hlavicka je relevantni jen pro zjisténi identifikdtoru hréace
z fadkl ve forméatu: $PLAYER_ID, $PLAYER_NAME, $START_LOC.

Po hlavic¢ce nasleduje chronologicky seznam prvki ze vzorkovani stavi surovin a za-
pis vSech hernich uddlosti. Podrobny popis lze nalézt na strance néstroje bwrepdump [3],
projekt vSak nemd zcela tplnou dokumentaci a informace je potfeba dohledavat v imple-
mentaci. Kazdy prvek je na samostatném radku a zac¢ina informaci o aktualnim hernim case
(reprezentovaném pomoci poc¢tu snimku od zac¢atku hry) a identifikdtorem hrace. Z tohoto
seznamu jsou pro praci dulezité nasledujici elementy:

e R,$MINERALS, $GAS, $GATHERED MINERALS,$GATHERED_GAS,$SUPPLY_USED, $SUPPLY_TOTAL
— reprezentuje vzorek stavu surovin hrace v Case.

e Created,$UNIT_ID,$UNIT_TYPE, ($POS_X,$POS_Y),$CDR_HASH,$REGION HASH — in-
formace o vytvoreni zcela nové jednotky hracem.

e Morph,$UNIT_ID,$UNIT_TYPE, ($POS_X,$P0S_Y) — informace o vytvoreni jednotky
transformaci jiné jednotky.

e Discovered,$UNIT_ID,$UNIT_TYPE — informace o objeveni jednotky jednoho hréce
druhym.

e Destroyed,$UNIT_ID,$UNIT_TYPE, ($P0OS_X,$P0S_Y) — udalost oznamujici zniceni
jednotky.

5.1.2 Ziskavani dat

Soubory RGD jsou ¢teny radek po radku a z kazdého se snadno dedukuje typ informace.
Omezenim nastroje je vycitani dat pouze ze zdznamu her, v nichz jsou pfitomni pouze dva
hradi a jeden z nich je Protoss. AZ na zdznam o stavu surovin je mnoho informaci z udélosti
spise doplnkovych a v zasadé jsou nejvice relevantni jen tyto ¢tyri informace:

1. Cas.

2. Identifikator hrace.

3. Typ udalosti.

4. Typ jednotky reprezentovany hodnotou proménné UNIT_TYPE.

Je nutné poznamenat, ze hodnoty UNIT_TYPE nejsou kompatibilni s konstantami t¥idy
UnitType z BWAPIL Nejen, Ze jsou tam znaky ,  “ zaménény za mezery, dokonce nékteré
entity maji i jiné jméno (Protoss_High_Templar nahrazen pouze za Protoss_Templar) ¢i
maji nékterd slova zacinajici malymi pismeny i proti konvenci zbytku. Tento fakt zanésel
béhem vyvoje mnohé chyby do celého procesu a vyzadoval rucni prepis mnoha konstant.

Pro kazdého hrace se udrzuji mapy aktualnich budov, jednotek a vylepSeni. V téch se
inkrementuji hodnoty poc¢tu téchto entit pti Created nebo Morph. Dekrementuji se v pripadé
Destroyed. Jelikoz je sbér téchto dat zavisly na hernich udalostech a ne vzorkovani, nesbira
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se v zavislosti na hernim case. V pripadé zmény na strané hrace s rasou Protoss se vygeneruje
pri kazdé z téchto udalosti zdznam aktualniho souc¢tu vSech jeho hernich objekti, ktery se
po pruchodu celym souborem pouziva pro generovani historie stavii pro posilované uceni.

Pro hréace reprezentujiciho Zerga nebo Terrana se pak jesté navic hlidaji veskeré objekty
odhalené hracem s rasou Protoss. Tyto informace se ukladaji do mapy odhalenych jednotek,
kde se inkrementuji udalosti Discovered a opét dekrementuji p¥i Destroyed. Jednd se
obecné o podmnozinu vSech objekti vlastnénych nepritelem, kterd se vyuziva pii dedukci
jeho strategii.

Rovnéz je ptfi kazdém novém zdznamu o poctech surovin aktualizovina hodnota pro
kazdého hrace ulozena v prislusném vektoru.

5.1.3 Vystup stavia a akci infrastrukturniho manazera

Jak bylo zminéno v predchozi kapitole, pro hrace s rasou Protoss jsou ukliadany informace
o vSech jeho aktualnich hernich objektech, pfi zméné v téchto datech je spusténo genero-
vani nového zaznamu odpovidajicimu formatu stavu infrastrukturniho manazera agentniho
systému. PTi tomto procesu se pro zaznam:

1

2.

8.

Je vytvorena kopie mapy jeho hernich objektu.

je vytvorena se kopie mapy jeho vyzkoumanych technologii.

. Je spocten pocet zakladen hriace sumou staveb typu Protoss_Nexus.

. Je spocten pocet staveb schopnych vycviku jednotek — Protoss_Gateway, Protoss_Stargate

a Protoss_Robotics_Facility.

. Je vypocitdn pomér délniku (pocet jednotek typu Protoss_Probe) a jiz ziskaného

workers

poctu zékladen vzorcem W.

. Je ziskdna hodnota zbyvajicich popula¢nich bodu z aktualniho stavu surovin hrace.

Vytvori novy zdznam o prislusnosti ke hracem zvolené strategii, ktery je prozatim
nastaven na vychozi hodnotu -1.

K zadznamu je pripojen identifikator akce ¢i herni udalosti, ktera vedla k novému stavu.

Zde je vsak v implementaci jeden rozdil. Vétsina z téchto hodnot (kromé poc¢tu hernich
objektt, drovni technologii a poc¢tu zékladen) jsou ve frameworku a v botovi pouzivany ve
formatu ValueLevel, nikoliv jako numerickd hodnota. Nastroj vsak na vystup dava ¢isla.
Divodem je kompatibilita prepoc¢tu, kdy by se vzorec pro ziskdni tirovné mohl na vice
mistech lisit, je proto pouze v botovi a ten hodnoty transformuje po nacteni.

Po pruchodu vsemi daty zdznamu hry se vSechny vytvorené stavy prevedou do vystupni
podoby. Tato ¢ast generuje dva soubory:

e Ziznam stavi (soubor .state) — JSON pole jednotlivych stavii o velikosti n.

e Posloupnost identifikatort provedenych akci mezi stavy o délce n — 1.

Pri ucéeni jsou pak tyto soubory nacteny, jejich hodnoty prevedeny na tdrovné stavi
a podle identifikdtora vyhledany prislusné akce. Spravna posloupnost je Fizena nasledujicim
vzorcem: pri stavu n je provedena akce ze radku n k ziskani stavu n + 1.
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Jelikoz mtzou byt béhem hry nékteré herni objekty zniCeny, je nutné generovani no-
vych stavt i tehdy. V takovém pripadé vsak k novému stavu nevedla zaddna hracova akce
a posilované uceni potrebuje akci specifikovat. Z tohoto divody byla vytvorena specidlni
akce s identifikdtorem 666, kterd se ve vystupu nastroje objevuje, avSak v uceni se na ni
nereaguje.

5.1.4 Dedukce strategii

V néstroji byly vytvoreny dva velmi podobné procesy k dedukei (¢i také klasifikaci) pouzité
strategie — jeden pro hrice a jeden pro jeho protivnika. V obou jsou vyuzity podobné al-
goritmy porovnavani strategii ulozenych ve formatu JSON s pocty hernich entit hraca, viz.
algoritmus 2. Tento algoritmus se napred pokusi najit ve stavech vSechny mozné strategie
zcela presné a az pokud tohle nelze zcela splnit, tak s jistou podobnosti. Pii nalezeni shody
jsou vsechny doposud nezafazené stavy oznacené jako vedouci k této strategii a tato stra-
tegie se dale nehleda — od tohoto bodu se hledaji jen dalsi, navazujici. Zménou dulezitosti
strategii s vice ¢i méné soucdstmi lze ovlivnit mnozstvi dat k uceni a jejich priority.

Je mozné, Ze pro nékteré stavy neni nalezena strategie zadna. Zde se hracovym staviim
nastavi neutralni strategie pouzitelnd pro obecné chovani, zatimco takovato oponentova
data se zcela odstrani z vystupu.

Data: Strategie pro hrac¢ovu nebo oponentovu rasu
Data: Vsechny stavy
Data: Zarazené stavy
Data: Nezarazené stavy
Data: Pouzité strategie
foreach stav ze vsech stavi do
pridej stav do nezarazenych;
nastav zvolenou strategii na -1;
foreach strategie ze zndamgych strategii kterd neni mezi pouZitymi do
if jednotky ve stavu odpovidaji strategii s podobnosti 1.0 then

if zvolend strategie je -1 OR strategie md vétsi pocet pozZadavkud neZ

zvolend strategie then
nastav zvolenou strategii na aktualné porovnavanou;

end

end

end

if zvolend strategie neni -1 then
vSem stavim v nezarazenych zmén ID strategie na zvolenou strategii;
vSechny nezafazené stavy premisti do zafazenych;
pridej strategii do seznamu pouzitych;

end

end

sniz poradovanou uroven podobnosti;

opakuj cyklus, ale tentokrat vyhledavej s nezarazenych stavech misto vsech stavi;
Algorithm 2: Pseudo kéd algoritmu hledani strategii v posloupnosti stava hraca.
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Po dokonceni tohoto vyhledavani se vSem stavim hrace reprezentujici hodnoty pro
infrastrukturniho manazera nastavi prislusné ID strategie a mohou se vypsat na vystup, do
souboru se stavy.

Pro hracova oponenta se tento proces lisi. Vstupy se negeneruji na zakladé vytvoreni
nové jednotky ¢i zniceni jiz existujici, ale pti objeveni nékteré z jeho stavajicich. V takovémto
okamziku je vytvorena kopie seznamu jeho objevenych hernich objekti i se stavem vSech
jeho existujicich objektt. Strategie se posuzuje na zakladé vsech, avsak na vystup se zapisuji
pouze objevené. Tato ¢ast procesu je nesmirné dulezita z nasledujicich duvodu. Nepratelsky
hra¢ ma jisty motiv, o kterém ma predstavu béhem hry pouze on a pii analyze zaznamu
hry jej lze vyvodit pouze ze vSech jim vlastnénych entit. Druha strana nemé potencialné
nikdy vSechny informace a tento motiv usuzuje jen z toho, co ma k dispozici. Predikce je
tedy jiz od zacatku oslabena nelplnymi trénovacimi daty ve snaze naucit se klasifikovat
praveé takovéto informace.

Vystupni soubor neptatelské strategie je oznacen priponou .strategy, ktery je ve for-
matu CSV. Kazdy jeho radek obsahuje po¢ty vSech nepratelskych entit ¢i irovni vylepseni,
posledni hodnotou na radku je identifikator strategie, tedy klasifika¢ni tfida, ke které tento
vystupni vektor nalezi.

5.1.5 Dodatec¢na data

Posledni ¢asti vystupu je soubor oznaceni piiponou .summary ve formatu JSON, ktery
obsahuje data pouzita v posilovaném uceni infrastrukturniho manazera a predikci strategii:

e Vitéze hry — ve formatu RGD souboru neexistuje vzdy stoprocentni postup pro ziskani
informaci o vitézi. Existuje nékolik variant, jako napriklad detekce udalosti opusténi
hry nékterym hracem, ¢i prohledani stav hernich objektii a detekce nulového poctu
budov (hra¢ bez budov prohréva). Paklize tyto metody zklamou, je stdle potieba
hru néjak oznacit. Z tohoto diivodu byla hodnota tohoto pole nastavena tristavové —
vyhral jeden, druhy nebo neni znamo.

e Délku hry (v podobé poc¢tu snimku zdznamu) — ziskdna z posledniho prvku v posloup-
nosti hernich udalosti z RGD souboru.

e Seznamy pouzitych strategii hrace i jeho protivnika — kopie vektoru ziskanych bé-
hem dedukce strategii z predeslé kapitoly 5.1.4 a slouzi k predikci vhodnych strategii
v reakci na oponentovy.

5.2 BWAPI

K vytvoreni programu schopného hrat StarCraft Broodwar bylo pouzito BWAPI — Brood
War Application Programming Interface [35]. Jedna se o open-source framework v podobé
dynamické knihovny pro C++, ovSem existuje i verze pro Javu (BWMIRROR) reali-
zovand pomoci JNI — Java Native Interface. Jednou ze zasadnich nevyhod této knihovny
je podpora pouze pro 32-bitovou verzi Javy, coz znamenalo omezeni vybéru pouzitelnych
knihoven.

BWAPI obsahuje kompletni soubor vSech trid potfebnych pro ovladani StarCraftu. A to
nejen entit ovladanych hracem, ale i hry samotné — napiiklad zmény systémového nastaveni.
Primarné pouzivand ¢ést je vsak pouze kontrola nad hracovymi jednotkami a shromazdovani
informaci o herni mapé a nepriteli.

37



Implementaci vznika tzv. bot — samostatné bézici aplikace komunikujici pres BWAPI se
spusténou instanci hry. Hlavni tfidu bota je nutné vytvorit implementaci DefaultBWListener
tridy BWAPI, ktera poskytuje ovladaci rozhrani a zachytava herni udélosti.

Na herni udélosti rozhrani reaguje invokaci prislusné metody:

e onStart() — metoda volanda pri startu hry. Perfektni misto pro inicializaci agentt,
vsech moduld a knihoven, analyzu mapy a nacteni konfiguraci.

e onFrame() — metoda voland v pi¥i kazdém novém snimku (viz. ??). Jedind metoda
umoznujici agentiim provadéni akci ve hre. Timto funguje jako synchroniza¢ni bod
pro jinak paralelné bézici vypocty agentu.

e onUnitDiscover(Unit) — vyvolana vzdy, kdy pfijde hra¢ do kontaktu s libovolnou
herni jednotkou. A to jak svou, tak protivnikovou. Metoda slouzi k detekci a ukla-
dani informaci ze hry do databaze znalosti agentii. Vstupnim parametrem metody je
instance tridy Unit reprezentujici objevenou jednotku.

e onUnitCreated(Unit) — vyvolana pokazdé, kdyz hrac¢ zacne s vystavbou budovy nebo
vycvikem jednotky. Parametrem je vlastni jednotka (opét instance tfidy Unit).

e onUnitComplete(Unit) — vyvoldna pti dokonceni stavby nebo vycviku hracovy bu-
dovy ¢i jednotky. Parametrem je vlastni jednotka (opét instance tfidy Unit).

e onUnitDestroy(Unit) — vyvoldna pfi zniceni jednotky ¢i budovy libovolného hrace.
Zmnicend jednotka je parametrem. Idedln{ misto pro mazani zdznamu jednotek z data-
baze znalosti.

e onEnd(boolean) — metoda indikujici konec hry. Jejim parametrem je jediny boolean
znacici, zda bot ve hie vyhral nebo prohril. Metoda dava botovi prostor ulozit si po
zaznam hry. Ten muze byt zpracovan nastroji pro analyzu a konverzi dat, nasledné
pouzit jako zpétna vazba nauc¢enym modelim. Timto zptsobem se boti mohou udit
z vlastnich chyb.

Zajimavym jevem je, ze pri vytvoreni vétsiny entity hrace se zavolaji jak metoda onCreate (),
tak metoda onDiscover (). S totoznym parametrem. Poradi volani vsak obcas zanasi chyby,
jelikoz agenti mohou manipulovat s vytvorenou jednotkou dfive, nez jsou pridany do da-
tabaze znalosti. To si zad4 oSetfeni a obcas vicendsobné pridavani vlastnich jednotek mezi
znalosti — znalost se nepfida znovu, pokud uz existuje, muze se vSak aktualizovat (ackoliv
maé ve stejném snimku stejné vlastnosti).

Instance tfidy Unit reprezentujici jednotky mohou mit svou pozici. Pozic jsou v BWAPI
celkem dva druhy — pozice v pixelech (t¥ida Position) a pozice v hernich ,dlazdicich
(tfida TilePosition). V prfipadé dlazdic je pozice vlastné indexem této dlazdice na osiach
X 1Y a jeji pocatek vyjadieny v pixelech je tento index vynasobeny cislem 32. Objekty
svou pozici mohou ménit s kazdym snimkem hry. Paklize neptatelska jednotka zmizi hra-
covym jednotkdm z dohledu, jeji pozice prestava byt platnou. Pfi znovuobjeveni jednotky
se provede aktualizace.

Pri znic¢eni jednotek neprestanou existovat reprezentujici objekty, pouze metoda exists()
vraci false misto true. Z tohoto diivodu nutné vyuziti herni udalosti onUnitDestroy ()
k detekci smrti jednotky a odebrani zdznamu z databaze znalosti.
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5.3 Implementace bota

Testovaci bot byl implementovan tak, aby byl schopen hrat pouze za Protossy. Jak bylo
popsano v kapitole o StarCraftu, kazda rasa mé sva specifika, tomu treba pfi implementaci
celit. Jako Protoss ¢eli bot napfriklad témto vyzvam:

e Detekce zacatku stavby — kdyz je Protossky délnik, tzv. ,, Probe“, vyslan postavit bu-
dovy, po za¢atku vystavby se opét muze vénovat jinym ¢innostem. Jde tedy predevsim
o oddéleni herni udélosti poc¢atku a konce stavby zptsobem, ktery neplati pro ostatni
frakce.

e Sit , Pyloni“ — Protosska stavba poskytujici popula¢ni (supply) body i energii okol-
nim budovam. Tyto budovy je vhodné je vhodné umistovat tak, at dohromady tvori
energetickou sif dostatecné volnou pro prichod jednotek a s dostatkem mista pro dalsi
stavby, avsak i dost tésnou pro prekryvani sfér vlivu jednotlivych Pylont pro pripad
znic¢eni, kdy by se budovy kolem néj deaktivovaly z divodu nedostatku energie.

e Opatrné zachazeni s jednotkami — Protosské jednotky jsou drahé a je jich méné. Velmi
snadno mohou byt obkliceny a zniceny. Je proto lepsi utocit v mnohem sevienéjsich
skupinach o vice ¢lenech.

e NarocCnost na populaci — jednotky Protosst vyzaduji pro svou konstrukci mnoho po-
pula¢nich bodd. To muze byt problémem hlavné v prvotnich fazich hry, kdy hrac¢
neméa dostatek surovin na stavbu vétsiho mnozstvi Pylond, presto si musi udrzovat
armadu s dostatecnou silou na obranu zakladny.

54 BWMA

K analyze mapy se pouziva knihovna distribuovana spole¢né s BWAPI, ktera je rovnéz
implementovana i v Javé, jménem BWMA - Brood War Map Analyzer. Ta slouzi k analyze
mapy. Spousti se hned po zac¢itku hry a po skonceni analyzy poskytuje hraci tdaje (ve
svych vlastnich tfidach, nikoliv ve t¥idach BWAPI), jako napriklad:

e Potencialni poc¢ateéni pozice vsech hracu (ne vsak informace o tom, kde kdo opravdu
je).
e Pozice k potencidlni expanzi.
e Uzks hrdla — tzv. ChokePointy — mista vhodna k obrané a ttoku.
e Pozice surovin.
Implementovany bot vyuziva predevsim informace o pocatecnich pozicich hrac¢a pro pri-

zkum a potencialni pozice expanzi.

5.5 Multiagentni podpora

K dodéani multiagentni podpory botovi byl pouzit framework popsany v kapitole 4.1. Na ob-
razku 5.1 je diagram popisujici vztahy tiid realizujicich rozhrani StarCraftu a frameworku.

Thned po startu hry bot vytvori instanci tfidy FrameworkController, ktera se nasledné
postarda vytvoreni instanci jednotlivych manazeri, stejné jako inicializaci jejich modula
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+ get_workerNode(): TechnelogyTreeNode

Obrazek 5.1: Zakladni tFidy nutné pro dodani multiagentni podpory botovi.

chovani a uceni. Tato tfida se rovnéz stard o nacteni technologického stromu, seznamu
proveditelnych akci a dostupnych strategii z prislusnych JSON soubori. Ty jsou ulozeny
do tfid, které jsou k dispozici agenttim i jejich modulim (pro chovéni i rozhodovéni). Popis
formatu téchto konfiguracnich soubort je detailné popsan v dokumentaci frameworku.

Dilezitou funkcénosti poskytovanou tiidou FrameworkController je pridavani vlast-
nich, nové definovanych chovani a moduli uceni. Rovnéz slouzi jako vstupni bot novych
instanci UnitAgentImpl (novych agentu reprezentujicich jednotky) do multiagentniho sys-
tému. Tento kontrolér je prifadi manazerim a umozni jim komunikaci.

5.5.1 Trida UnitAgentImpl

Tato tiida je implementaci abstraktni tiidy UnitAgent reprezentujici herni entitu ze Star-
Craftu. Vedle konfiguracnich soubort tvoii nejvétsi ¢ast rozhrani mezi multiagentnim fra-
meworkem a hrou. Obsahuje implementaci velkého mnozstvi abstraktnich metod prevadéjici
obecné piikazy frameworku na konkrétni chovani. Mezi nejdtlezitéjsi patii napiiklad:

e Stavba budov.
e Produkce jednotek.
e Zadavani prikazt jednotkam.

Implementace téchto akci vyzaduje velké mnozstvi kontrol, zda jsou prikazy botovi
znamy a jejich parametry jsou definoviny v technologickém stromu a seznamu povolenych
akci. Paklize lze akci provést, obvykle je potfeba manazery informovat prislusnou navrato-
vou hodnotou, podle dokumentace.

Dalsimi dtlezitymi metodami je zjistovani informaci o hte. Jelikoz je framework obecny,
zadé si implementaci mnoha takovych metod. Jedna se o obrovskou skalu informaci o mapé,
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jednotkach, budovach, surovinach ¢i hraci. Piikladem mohou byt metody zjistujici stav
surovin, zdravi, stav, pozice a vlastnik jednotek ¢i budov. Pro usnadnéni ptistupu si instance
udrzuje referenci na instanci reprezentované herni entity — tfida Unit z BWAPIL.

Nejcasteji zjistovanou vlastnosti je jeji typ reprezentovany tiidou UnitType, kterd ob-
sahuje vycet vSech hernich jednotek. Tento typ je pouzivan ke klasifikaci entity po jejim
prvnim objeveni, ke kontrolam, zda muze provadét pozadované akce a casto i k identifikaci
vazeb v technologickém stromu.

5.6 Ovladani micromanagementu

Jak bylo popsano v ndvrhu systému, v kapitole 4.3, k ovladani jednotek béhem prizkumu
nebo boje je pouzivana knihovna Atlantis.

Jelikoz ma Atlantis vlastni reprezentace hernich entit a jejich vlastnosti definované tti-
dou AUnit, je potieba je vytvorit instance metodou createFromUnit (Unit) prijimajici
parametrem reprezentaci z BWAPI. Pro usnadnéni pristupu se tento proces odehrava ve
tTidé UnitAgentImpl, jejiz instance si nasledné referenci na nové vznikly objekt ponecha.
Timto slouzi jako rozhrani mezi agentnim frameworkem, BWAPI i Atlantis.

Implementace Atlantis umoznuje statické volani metod jejich manazeru, prijimajicich
jako parametr instance AUnit. Poté si jiz Atlantis obstard vse sama. Tato volani se realizuji
pravé v prislusnych metodach tiidy UnitAgentImpl, kam by se za jinych okolnosti dala
vlastni implementovand funkcionalita.

Systém manazeri frameworku neni, bohuzel, s Atlantis zcela kompatibilni, jelikoz vy-
uziva jiny zpusob zadani o jednotky (agenti si kontrolu nad jednotkami predavaji a ko-
munikuji o ni, v Atlantis si ji objekty ,prosté vezmou“). Z tohoto diuvodu se neinvokuji
systémy Atlantis jako celky, ale jen ¢asti jejich interniho chovani. Statickd implementace,
jindy oznacitelnd za ,antipattern®, by se zde dala oznacit jako vyhodna.

5.7 Posilované uceni

K implementaci posilovaného uceni slouziciho k volbé akei infrastrukturniho manazera, jak
bylo popséno v kapitole 4.6, byla pouzita knihovna java-reinforcement-learning, ktera je im-
plementovéana jako dopliujici material ke knize "Reinforcement Learning: An Introduction|
a obsahujici algoritmy jako Q-Learning, R-Learning, SARSA a Actor-Critic. Je velmi po-
hodlna a mé podporu pro serializaci nauc¢enych modelt do formatu JSON.

Uceni je a jeho podpora jsou implementovany tiidou Learning, kterd obsahuje doda-
te¢nou metodu main() pro moznost spustit bota v rezimu pouze pro uceni (rezim pro
hrani skrze BWAPI funguje bez metody main()). V takovém piipadé se bot pokusi nacist
existujici nauceny model. Paklize neexistuje, vytvori novy.

Soucasti bota je i tabulka zndmgych stavt infrastrukturniho manazera reprezentovana
tfidou StateTable. Ta se, stejné jako nauceny model, nacitd pri spusténi bota, a nebo
vytvari nova, pokud zadna neexistuje. Rovnéz ve formatu JSON. Tato tabulka obsahuje
veskeré stavy znamé modelu, a to jiz v upravené podobé, kde jsou data diskretizovana
a bez filtrovanych informaci. Divodem jeji existence je pozadavek knihovny na identifikaci
znamych stavi pomoci hodnoty Integer. U kazdého stavu je pak mozno dohledat, zda byl
pouzit a s jakym identifikdtorem.

Pri spusténi v rezimu uceni a po nacteni ¢i vytvoreni vsech komponent se vyhledaji
ve slozce data/replays trojice soubort se stejnym jménem a piiponami .action, .state
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Tabulka stavi
state id

StateObjectd 0

StateObject1 1

Moduly uceni

Cteni zaznami |:,‘> StateObjectM N
Zaznamy | I:(>

Tree Container

Spusténi Q-Learningu
JSON

QLearner

Obréazek 5.2: Césti modulu posilovaného ucen.

a .summary obsahujici informace ziskané ze zaznami her nastrojem vytvorenym pouze pro
tuto praci a popsanym v kapitole 5.1.

Soubor .state obsahuje chronologicky serazené stavy hry zapsanych ve formatu JSON
(pouze jako seznam reprezentovany JSON polem). Zapsani kazdého nového stavu ze za-
znamu hry je ddno vytvorenim ¢i ztratou jednotky nebo budovy vlastnénych hracem. Po
nacteni se stavy diskretizuji a vynechaji se ignorovana data, pokud jsou ve stavech pritomna.

Soubor .action obsahuje chronologickou posloupnost (kazda na novém fadku) botovi
znamych akci reprezentovanych unikatnim identifikdtorem z ActionList konfigurac¢niho
souboru bota za cely pribéh hry.

Vztah mezi témito soubory je nasledujici:

e Pocet stavil je o 1 vétsi, nez pocet akci.

e Ve stavu s indexem n byla provedena akce na fadku n a vysledkem byl stav s indexem
n + 1.

Zajimavosti zde je, Ze bot nema zadnou akci definovanou jako zniceni vlastni jednotky.
Béhem hry, kde se erpa z nauc¢eného modelu pouze rozhodnuti, neni tato akce relevantni, ale
pri uceni je. Bez jejiho zapsani by se totiz mezi stavy ztratila navaznost — model by nevédél,
jak se dostal do nového stavu. Za timto ucelem byla akce zniCeni jednotky definovana
identifikatorem reprezentovanym konstantou symbolickych 666.

Soubor .summary obsahuje vysledek a délku hry, ulozené ve formatu JSON. Tyto dva
udaje jsou pouzity pri hodnotici funkci. Z nékterych zdznamt nejde vsak zjistit, nékdy ani
vydedukovat analyzou zbyvajicich budov, kdo vyhral, proto byla zavedena tfistavova logika
— hrac¢ vyhral, prohral nebo je vysledek neznamy.

Mezi vstupy uceni lze zaradit i vystupy funkci pro diskretizaci dat stavu. Tyto funkce
musi mit identickou implementaci po celou dobu existenci modelu — béhem uceni u rozhodo-
vani se podle néj za hry. Zménou se narusi konzistence modelu a prestane davat smysluplné
udaje.

Soubory s trénovaci mnozinou se prochézi stav po stavu. Pri kazdém nacCteném stavu
se musi prohledat celd tabulka zndmgych stavi pro ziskdni identifikace stavu ¢i vytvoreni
nového zdznamu a identifikace, pokud jesté neni zndm. I s pouzitim hashovacich funkci
a zjednodusenim stavu tento proces stale reprezentuje velkou ¢ast ¢asu celého uceni.
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Pro kazdy stav se najde odpovidajici akce ze hry. Tato dvojice je vstupem hodnotici
funkce, kterd akci podle vybranych atributia stavu, vysledku a doby trvani hry ohodnoti.
Tato trojice je spolecné se stavem ziskanym provedenim akce vstup modelu posilovaného
ucend.

P1i inicializaci jsou botovi pfedany nové rozhodovaci moduly obsahujici referenci na
tfidu Learning. V té se nacte nauCeny model a ten je pak k dispozici v rozhodovacim
modulu.

5.8 Neuronové sité

Bot pouziva neuronovych siti ke klasifikaci strategii nepiitele a volbé vlastnich strategii,
viz. kapitola 4.4.

K implementaci téchto neuronovych siti byla pouzita knihovna Neuroph [10] imple-
mentovana v Javé a C4++. Pivodnim plinem bylo pouziti mnohem pokrocilejsi knihovny
Deeplearning4j [1], avsak ta je, stejné jako vétSina zajimavéjsich knihoven v dnes$ni dobé,
podporovand pouze ve 64-bitové verzi Javy, zatimco BWAPI pouze ve 32-bitové.

Neuronové sité jsou ulozeny ve t¥idé Learning. Tato tfida umi vytvorit sité nové, nacist
existujici naucené modely ze soubort nebo je po nauceni ulozit. Samotnda knihovna Neuroph
poskytuje velice dobrou podporu k ukladdani nau¢enych modelt v binarni podobé.

Pro vytvoreni nové sité je potfeba nové instance t¥idy MultilayerPerceptron se zada-
nymi poCty neuronti v jednotlivych vrstvach. Pro novou sit se instanci t¥idy BackPropagation
vytvori novy ucici model s koeficientem uceni a pozadovanym poctem iteraci u¢eni pro kazdy
prvek trénovacich dat jakozto parametry.

Po vytvoreni nové ¢i nacteni existujici neuronové sité jsou nacitana data z trénovaci
mnoziny ziskané skrze implementovany nastroj z kapitoly 5.1, ktery se stard o spravny
format dat. O celé uceni se potom stard model knihovny BackPropagation. Po nauceni
jsou vypsany statistiky a celd sit se ulozi.

Pri inicializaci se botovi prifadi nové rozhodovaci moduly obsahujici referenci na tridu
Learning, skrze kterou se sité nac¢tou a volaji.
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Kapitola 6

Testovani a dosazené vysledky

V této kapitole jsou popsany vstupy, prubéh a vystupy testovani navrzeného a implemento-
vaného systému. Testovani probihalo nejen po dokonceni, ale i pribézné pii implementaci.
Pravé v té fazi poskytlo mnoho naméti ke scénartim experimentii a vedlo k mnoha tpra-
vam. Ty jsou zde popsany také, avSak nikoliv v samostatné kapitole, nybrz vzdy u ¢asti
postupu, kde vznikly.

V prvni ¢asti lze nalézt deklarace cila testovani, popis metodiky a zvolenych testovacich
dat.

Nisleduje popis jednotlivych, na sebe navazujicich fazi experimenti, u kazdé s prihléd-
nutim a zhodnocenim vsech zicastnénych metod pro uceni a planovani.

V posledni ¢asti se pak jednd o zhodnoceni vysledkti navrzeného systému uceni a vycet
naméti k potencialnimu zlepsend.

6.1 Cile experimentt

Systém pro strategickou hru Ize hodnotit z nékolika thla pohledu. Primarni je, samoziejmé,
schopnost vyhry a mira vlivu implementovanych metod uceni a planovani. Kritérii je vsak
vice a i tyto dva uvedené priklady mohou byt testovany ve vice fazich proti jinym protiv-
niktm.

Testovani bylo zamétfeno predevsim na:

1. Schopnost modelu hrat StarCraft jako takovy, bez naucenych modela.

2. Schopnost porazit vychozi pocitacové protivniky ve hie.

3. Schopnost zvitézit i nad tézsimi soupefi, naptiklad jinymi inteligentnimi boty.

4. Schopnost poucit se ze svych proher.

5. Efektivita a presnost metod uceni a klasifikace, jejich pfinos.

6. Prinos multiagentniho pristupu — nejen jako systému rozdélovani odpovédnosti, ale
i samostatnost agenti a vliv jejich komunika¢nich schopnosti souvisejicich se systé-
mem uceni.

Testovani bylo zaméfeno na hry jeden proti jednomu, tedy ,,1V1“ (duel), coz zaruc¢ovalo
vétsi vyrovnanost her a napodobeni podminek turnaji ¢i soutézi.
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6.2 Testovaci data a postup testovani

Z internetovych zdroji [32] byla ziskédna testovaci data v podobé nékolika tisic zdznamu her,
ve kterych soupefili zkuseni lidsti hraci, prevedenych nastrojem bwrepdump vzorkovanych
do podoby pouzitelné jako vstup pro nastroj popsany v kapitole 5.1 (kde je mozné nalézt
cely postup procesu ziskdvani vzorku dat k uceni).

Z téchto zaznamu bylo 2027 her typu Protoss (rasa hrand implementovanym botem)
proti Zergum (vzdy reprezentujici oponenta). Z téchto zdznami bylo pres 200 vyfazeno pro
Spatny format nebo poruseni podminky pritomnosti pfesné dvou hracua, nasledné nékolik
nejkratsich s nejmensi hodnotou pro zaokrouhleni velikosti. Celkem tedy bylo vytazeno 227
zadznamu a testovaci data obsahovala 1800 her.

V kazdém kole testovani jednotlivych modelt uceni se soubory ndhodné (s uniformnim
rozlozenim pravdépodobnosti) rozdélily do tfi mnozin:

e Data pro uceni — velikost 60% puvodni mnoziny.

e Validac¢ni data — pouzita pro optimalizovani koeficientu uceni neuronovych siti, veli-
kost 20% puvodni mnoziny.

e Testovaci data — pro zhodnoceni presnosti modelu, velikost 20% pivodni mnoziny.

Pri testovani uc¢eni neuronovych siti se pri kazdé zméné parametru provedlo vyhodno-
ceni desetkrat. Pokazdé se znovu nadhodné vygenerovaly jednotlivé mnoziny dat, vnitinimi
nastroji knihovny optimalizoval koeficient uceni a na testovaci mnoziné vypocitala presnost
modelu.

Pri testovani posilovaného uceni hranim her se testovalo dvéma zptsoby:

1. Bez uceni v pribéhu hrani.
2. S ucenim v prubéhu hrani.

V obou piipadech se testovalo odehranim stovky her a vyhodnocenim procenta vyher
bud za vSechny, nebo po desitkach. Paklize bylo uceni béhem hry vypnuté, s kazdou zménou
parametri se odehréla presné jedna stovka her. Ve druhém piipadé by takovy vzorek byl
potencialné nedostacujici, celkovy pocet her byl tedy ndsobkem stovek, vzdy vyhodnocovany
opét po celych stovkach nebo desitkach.

Béhem experimentt byly vynechiany hry, kdy se bot zasekl vlivem Spatného ovladani
jednotek, protoze na tento aspekt hry se prace nesoustfedila. Takovd hra byla prumérné
kazda trinadcta.

6.3 Presnost klasifikace nepratelskych strategii

Tato ¢ast experimentovani je zaméfena na presnost klasifikace nepiatelskych strategii neu-
ronovou siti ve strategickém manazerovi. Tato klasifikace nema piimy vliv na vysledek hry,
je vsak soucasti procesu vybéru strategie bota, jej96 vliv se testuje v dalSich fazich.

P1i pohledu na trénovaci data lze jednoznacné tici, ze pro nékteré tiidy existuje mnoho
podobnych prvka bez moznosti jednozna¢ného ru¢niho prifazeni ke kterékoliv ze t¥id. Tento
problém lze popsat piikladem vstupniho vektoru [0,0], ktery muze byt cestou ke strategii
splnéné pii [1,0] nebo k jiné, splnéné pii [0,1]. Dalsim faktorem je ticast nékterych jednotek
¢i budov ve vSech strategiich. Pirikladem jsou délnici, budovy ekonomické expanze ¢i uzly
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technologického stromu blizko korenu, které se musi postavit vzdy. Z téchto dvou duvodu
se nepredpokladalo dosazeni vysoké presnosti.
Zakladni parametry experimentu:

Vsechny jednotky a budovy Zergu tvori dohromady vstupni vektory o velikosti 35
prvki.

Bylo specifikovano 8 Zergskych strategii — 8 klasifika¢nich trid.
Pouzita byla sit s jednou skrytou vrstvou o velikosti totozné se vstupni vrstvou.

Data ve vstupnich vektorech byla normalizovana do intervalu [0.0, 1.0].

Byly navrzeny celkem 3 testovaci scénare, které byly spustény zaroven. Kazdy se stejné
zvolenymi vzorky dat, pouze jinou neuronovou siti a vstupnim vektorem:

1.

2.

Zakladni — podle zakladnich parametria experimentu.

Vynechani nulovych prvki — redukce velikosti vstupnich vektort vynechanim prvki,
které jsou ve vSech datech nulové, celkem tedy o 9 (na 26). O tento pocet uzlu se
zmensily i vstupni a skryta vrstva neuronové sité.

. Vynechani spoleénych prvkt — z vektori jiz zmensenych v predchozim kroku se stej-

nym zpusobem vynechaly dalsi 4 uzly (a zmensila se sit), které se vyskytovaly ve
vSech strategiich a obvykle ve stejném nebo podobném poctu. Z herni logiky jde pre-
devsim o délniky, jednotky poskytujici supply, nejobycejnéjsi druh jednotek (Zergling)
a specidlni Zergské stavby neplnici jinou funkci nez rozsifeni zastavitelného tizemi.

Po deseti pokusech byly pramérné presnosti klasifikace strategii nasledujici:

ID strategie 0 1 2 3 4 5 6 7

Primeérny pocet prvka | 6754 | 6257 | 10205 | 7771 | 7259 | 4058 | 3144 | 4398

Zékladn{ presnost (%) | 22,57 | 20,19 | 31,46 | 17,51 | 24,38 | 13,92 | 14,04 | 18,26

Presnost scénare 2 (%) | 53.93 | 52.99 | 58.97 | 44.19 | 51.41 | 43.51 | 46.33 | 48.71

Presnost scénaie 3 (%) | 78.03 | 78.54 | 79.66 | 77.25 | 78.73 | 77.61 | 78.18 | 76.59

7 experimenti plyne, ze redukce vstupnich dat s nizsi dulezitosti ma velky pozitivni vliv
na presnost klasifikace. Zaroven je mozné vyvodit nékolik dalSich zaveéru:

Strategie s nejvice prvky v trénovacich datech ma nejvyssi primérnou presnost, i kdyz
se nejedna o nejobecnéjsi strategii.

Neékteré strategie maji nizsi primeérnou presnost i pres vyssi pocet trénovacich dat.

Prirtstek presnosti po vynechani nulovych prvkia byl jen nepatrné vyssi, nez po vyne-
chani nejcastéjsich prvki, ackoliv jich bylo mnohem vice (mensi pfirustek v poméru
na jeden vynechany prvek).

Vynechani nejcastéjsich prvkl vyrazné snizilo odchylky v primérnych piesnostech.

Prakticka vyuzitelnost scénare 2 je spornd, jelikoz v jinych trénovacich datech by vy-
nechané prvky nemusely byt nulové. Takovato sit ma rovnéz omezenou uplatnitelnost pro
kontinualni uceni béhem hrani po nasazeni bota, kdy by sit neumeéla reagovat v pripadé, ze
by se takovy prvek objevil. Jelikoz ale multiagentni framework vyzaduje ruéni specifikace
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strategii (nelze do nich automaticky priddvat dal$i druhy jednotek), tento pristup se pro
dalsi experimenty ponechal.

Vysledky scénare 3 ukazuji na to, ze vynechani jednotek vyskytujicich se pri vsech stra-
tegiich, vede k nejlepsim vysledkim. Bohuzel v pripadé StarCraftu nelze vynechat vice
takovychto objektu, jelikoz by se nedaly v datech rozpoznat podobné strategie specializo-
vané na utok a na obranu (vice budov a méné jednotek ¢i naopak).

Vzhledem k nizkym ocekdvanim a faktu, ze se strategie vyhodnocuji velmi ¢asto (mize
dojit ke zméné i nékolikrat za sekundu pfi objevovani neptatelské zékladny), byl vysledek
oznacen za uspokojivy a vSechny dalsi experimenty byly provadény s podobou klasifikace
ze scénaie 3.

6.4 Diskretizace dat a hodnotici funkce pro posilované uceni

Pro vsechny experimenty s modelem posilovaného uceni byly pouzity totozné funkce diskre-
tizace vstupnich dat a hodnotici funkce Q(s,a) 3.3 generujici odménu pro akci na zdkladé
stavu.

Diskretizace dat byla nutnd pro prevedeni numerickych hodnot na trovné pozadované
stavem infrastrukturniho manazera a délka hry ze statistik. Konkrétné se jedna o hodnoty
volnych popula¢nich bodu (freeSupply), poméru délniki a zdkladen (workerRatio), pocet
staveb schopnych produkce jednotek a délka hry. Funkce jsou reprezentovany nasledujici
tabulkou a hodnoty byly odvozeny na zakladé pozorovani béhem vyvoje botas:

freeSupply | workerRatio | facilities
VERY LOW <4 <6 <1
LOW <6 < 10 <2
MEDIUM < 10 < 16 <5
HIGH < 20 <24 <38
VERY__HIGH < 35 < 35 >=8
ULTRA_HIGH >= 35 >= 35 nepouzito

Takovato podoba funkci vykazovala nejen vysokou schopnost redukce stavového pro-
storu pro uceni Q-learningem, ale i strategickou hodnotu. Bot se napriklad okamzité snazil
(v kombinaci se spravné nastavenou hodnotici funkei) o postaveni alespon jedné budovy
k produkci jednotek, o druhou uz pak méné. Hodnoty pro volné popula¢ni body mohou
prijit nékomu, kdo StarCraft znd, jako vysoké — napiiklad kdyz budovy pridavajici po-
pulacni body dodavaji 8 jednotek, iroven VERY__LOW pro hodnotu nizsi nez 4 zabira
polovinu tohoto intervalu. Tyto hodnoty jsou dany interni reprezentaci BWAPI pfizpiso-
bené jednotkam zabirajicim polovinu zobrazeného populacéniho bodu a jsou vynasobené
dvéma oproti hodnotam, které vidi hra¢ na obrazovce.

Hodnotici funkce posilovaného uceni byla navrzena na zakladé pozorovani a zkouSeni
podle pozadavki popsanych v kapitole 77 nasledovné:
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Data: Pocatecni stav
Data: Akce
Data: Jednotka produkovana akci
Data: Herni cas a vysledek
Data: Stavy surovin hrace
stanov poc¢ate¢ni hodnotu odmeény na 5.0;
if vitézem je hric then
| odména *= multiplikdtor ¢asu vyhry
else
| odmeéna *= multiplikdtor ¢asu prohry
end
spocitej multiplikator Pylonu;
if akce je postaveni Pylonu then
| odmeéna *= multiplikdtor Pylonu
else
| odména /= multiplikdtor Pylonu
end
if akce je postaveni expanze a hrac jiz expanzi md then
| odména *= 0.1
end
if akce je postaveni obranné stavby then
odména *= odména * 2.0 / pocet_obrannych_ staveb + 1;
// Mensi hodnota obrany pokud jiz néjaka existuje, na zac¢dtku hry je hodnota
ale vysoka
end
if akce je postaveni facility then
| odména *= multiplikdtor facility
end
if pokud je akce postaveni budovy then
| odména *= 2.0 // Vétsi strategickd hodnota budov nez jednotek
end
if pokud je akce vyzkum vylepseni then
| odména *= 4.0 // Vétsi strategickd hodnota vylepseni nez budov a jednotek
end
if pokud je akce produkce délnika then
odmeéna /= 2.0 // Ve hte se jich stavi vleké mnozstvi, na zac¢atku je to
vyvazeno omezenymi moznostmi produkce a jsou voleni ¢asteji

end

if pokud je akce produkce jednotky then

odména *= pocet_ volnych_ popula¢nich_bodu_hrace / 2 // Kdyz je volnych
hodné bodu, je potfeba produkovat hodné armady

end

if akce je soucdsti zvolené strategie then

| odména *= 5.0 // Nejdulezitéjsi faktor
end
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Kde multiplikatory nabyvaji nasledujicich hodnot:

cas vyhry | cas prohry | Pylon | Facility
VERY_LOW | nepouzito | nepouzito 5.0 3.0
LOW 1.5 0.5 2.5 2.0
MEDIUM 1.3 0.8 1.2 1.5
HIGH 1.1 0.9 0.7 1.0
VERY__HIGH | nepouzito | nepouzito 0.1 0.5
ULTRA__HIGH | nepouzito | nepouzito 0.1 0.5

6.5 Redukce stavového prostoru posilovaného uceni

I po diskretizaci nékterych ¢asti stavu infrastrukturniho manazera se pocet jedinecnych
stavil vygenerovanych z trénovacich dat pohyboval bézné ve stovkach tisic. V takovém
poctu byla data kvuli pamétovym naroktm stale nepouzitelna. Vsechny stavy bylo potfeba
udrzovat v tabulce znamych stav a tabulka Q-learningu pro uchovavani hodnoceni akci
také nabyvala enormnich rozméru. Aplikace nebyla schopna béhu a dochéazelo k dosazeni
limitu 2GB operac¢ni paméti pro 32-bitovou verzi Javy vynucenou BWAPI. Pti tomto limitu
vSak nebyla nactena stavi ani polovina.

Pro redukci bylo nutné vybrat data s nejvétsi diverzitou a pritom potencidlné nizsi stra-
tegickou hodnotou pro rozhodovani. Bylo rozhodnuto vynechat informace o poc¢tu nékterych
hracem vlastnénych jednotkich a budovach.

Data o poctech jednotek maji pro infrastrukturniho manazera nejmensi strategickou
hodnotu a suverénné nejvyssi diverzitu. O stavbé dalsich jednotek rozhoduje na zikladé
zadosti manazeru a volnych populac¢nich bodi, proto nebudou prilis chybét. Stejné tak pocty
délniku jsou jiz vyjadfeny v pomeéru délniku a zdkladen. Hodnota zbyvajicich popula¢nich
bodt také znamena snizeni dilezitosti budov, které je poskytuji.

Vynechanim téchto dat se pocet stavii podarilo dostat do intervalu od 10 000 do 20 000,
coz byla vice nez dostatecnd redukce.

Nevyhodou tohoto vynechavani je, ze pokud agent vykonéa akci vedouci ke zvyseni poctu
nékterého z vynechanych objekti, dostane se do stavu, ve kterém uz je. Timto muze docha-
zet k netimérnému posileni hodnot tvorby jednotek (coz je i duvodem pro snizeni odmény
pro tyto akce patrné z predchozi kapitoly).

6.6 Hra bez volby strategii a naucenych modeli

Tento experiment mél prokazat, zda je systém posilovaného uceni v kombinaci s daty po-
skytovanymi multiagentnim frameworkem (jako napiiklad seznam moznych akei vzhledem
k technologickému stromu) schopen smysluplné hry a bez jakychkoliv predeslych znalosti
se naucit vyhrat.

Bot odehral 100 her proti vychozimu Zergskému protivnikovi. Po kazdé hie byl ulo-
zen jeji zaznam, ten byl analyzovan nastrojem pro ziskavani dat k uceni, model se pred
odehranim dalsi hry ucil. Vysledky jsou vyobrazeny v nésledujicim grafu:

Bot byl schopen diky omezenim ze strany manazera hrat v mezich pravidel hry a jeho
akce byly korektni, avSak nemély zadny smysl nebo cil. Po 24 hrach se botovi povedlo
poprvé zvitézit a jeho tspésnost rostla. Podarilo se mu vSak naucit pouze jednu strategii,
kterou neustédle opakoval. Ta byla velice jednoducha a spoléhala na zniceni soupefe diive,
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nez vyrobi pokrocilejsi jednotky. Od poloviny experimentu byly prakticky vSechny prohry
zpusobeny pravé tim.

Hra nenauceného modelu

8.0

75

7.0

65
6.0

55

50

Potet vitzstvi z 10 her

Desitky her

Obrazek 6.1: Graf poctu vyher bez nauc¢eného modelu.

6.7 Vychozi protivnici s naucenymi modely posilovaného uceni
a bez volby strategii

Po nauceni vstupnich dat ze zaznamii her lidskych hraca podle popisu v kapitole 6.2 se
vychozi Zergsti protivnici stali pro bota mnohem slabsim souperem. Vsechny prohry byly
zpusobeny pouze ptipady, kdy oponent volil produkci jednotek schopnych ttoku aniz by
byly pro bota viditelné. Ten na to kvtli absenci vybéru strategii nebyl schopen reagovat.
Mnohdy se mu povedlo znic¢it nepratelskou zakladnu, ale poté stejné prohral.
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Hra modelu bez strateqii, wchozi protivnici

-l [as)
I

Pocet vitézstvi z 10 her

Desitky her

Obrazek 6.2: Graf poc¢tu vyher nauceného modelu proti vychozim oponentt, bez volby
strategii.

6.8 Pokrocilejsi protivnici

Pro experimenty se podafilo sehnat [35] [12] spustitelné verze dvou open-source boti upra-
venych pro hru za Zergy. Jednim z nich byl UAlbertaBot, ktery je vyvijeny jednim ze
zakladatelé soutéze SSCAIT [35] a stal se zdkladem pro velké mnozstvi dalsich, mnohem
pokrodilejsich bott. Druhym z nich byl HITA.

Bot vyvijeny v této praci odehral s obéma dvakrat sto her. V prvni stovce byla volba
strategii vypnuta, ve druhé zapnuta. Na zacatku kazdé etapy her bot zacinal s modelem
naucenym pouze pro prvotni testovaci data. Po kazdé hre byl ulozen a analyzovan zaznam,
na novych datech se bot ucil.

Nepredpokladalo se vysoké procento vyher, protoze protivnici byli vysoce specializovani
pro StarCraft a vyvijeni mnohem delsi dobu, zatimco implementovany systém je zalozeny
na obecném frameworku a s velmi nizkou podporou micromanagementu. Pozornost byla
vénovana spise mire zlepseni.
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Pocet vitézstviz 10 her

Pocet vitézstviz 10 her

UAlbertaBot - bez volby strategii

Desitky her

Obréazek 6.3: Graf poctu vyher proti botovi UAlbertaBot, bez volby strategii.

UAlbertaBot - s volbou strateqii

Desitky her

Obrazek 6.4: Graf poc¢tu vyher proti botovi UAlbertaBot, s volbou strategii.
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Potet vitézstviz 10 her

Potet vitézstvi z 10 her

HITA - bez volby strategii

10

Desitky her

Obrazek 6.5: Graf po¢tu vyher proti botovi HITA, bez volby strategii.

HITA - 5 volbou strategii

Desitky her

Obrazek 6.6: Graf po¢tu vyher proti botovi HITA, s volbou strategii.
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6.9 Zhodnoceni
7 experimentu vyplyva, ze vyvinuty systém prokazal:
e Schopnost naucit se z vétsi trénovaci mnoziny.
e Béhem hrani se prubézné ucit a dosahovat lepsich vysledki.

e Do jisté miry rozeznavat strategie nepritele a na zakladé této klasifikace upravovat
své vlastni strategie a volby.

e | pres obecnost platformy je schopen konkurovat specializovanéjsim bottm.
Naopak mezi hlavni nevyhody se radi:

e Nutnost ukladani zdznamt her a uceni se z proher az po konci hry.

e Nutnost rucnich specifikaci strategii.

e Vybér a analyza dat pro uceni z trénovaci mnoziny vyzaduji velké mnozstvi ¢asu
a predzpracovani.

Navrzeny systém tézil z multiagentniho pristupu, a to hlavné béhem volby akei in-
frastrukturniho manazera. Jim poskytované omezujici podminky ve formé povolenych akci
v zévislosti na technologickém stromu a predevsim na zadostech ostatnich agentt v systému

Zasadnimi problémy systému je napriklad systém ovladani jednotek, ktery casto zptisobil
prohru nebo nizka prizptisobivost na neznamé stavy ve hie, kde se objevi.

Systém by bylo mozné vylepsit implementaci dalsich zptsobt uceni pro jiné manazery
frameworku a jejich dimyslnéjsi propojeni.
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Kapitola 7
Zaver

V této praci byl navrzen a implementovan systém podpory uceni a planovani autonomnich
agentl v multiagentnim systému pro hrani strategickych pocitacovych her. Tento systém
funguje pro hru StarCraft: Brood War, avSak je zaméren na dostateéné obecné aspekty hry,
aby byl po zméné vstupnich dat pouzitelny na jiné hry s podobnymi mechanikami.

Tento systém vznikl na zakladé analyzy metod strojového uceni a rozhodovani racional-
nich agentu pouzivanych pro strategické hry a rozboru ziskatelnych dat pouzitelnych jako
trénovaci vzorky. Soustfedil se na rozhodovani s vétsim vyznamem pro hru jako celek, ne
na prikazy jednotliviym hernim objektiim a jednotkam.

Névrh byl do velké miry ovlivnén také schopnostmi pouzivaného multiagentniho systému
vyvinutého Be. Lukasem Valkem, implementovaném na platformé JADE, ktery byl pouzit.
Implementace systému navrzeného v této praci je zalozena na jim vyvinutém jednoduchém
hernim systému, ktery byl vylepSen a rozsiten o metody uceni. Tento multiagentni systém
funguje na principu centralizovanych manazeri, z nichz kazdy ovlada specializovanou ¢ast
hry.

Metody rozhodovani systému se soustiedi kolem tri ikolt. Prvni z nich je klasifikace ne-
pratelskych strategii pomoci vicevrstvych perceptronovych neuronovych siti vyuzivajicich
k uceni algoritmu Backpropagation. Za druhé pak s vyuzitim stejné architektury neurono-
vych siti, voli vlastni strategie, které se drive ukdzaly jako odpovidajici odpovéd na oponen-
tovy. Nejvétsi ¢asti systému je model posilovaného uceni algoritmem Q-learning rozhodujici
o stavbé budov a produkci jednotek zaloZzeny na stavu hry a zvolené hracoveé strategii.

Systém prokazal schopnosti porazit puvodni, vychozi poc¢itacem fizené protivniky ve hie
StarCraft, konkurenceschopnost specializovanym inteligentnim bottim. Nejvétsim pozitivem
systému je prokazatelné zlepSovani vysledki s vice odehranymi zapasy.
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Priloha A

Instalace a spusténi

Spusténi bota vyzaduje:
1. Vyvojova platforma JDK 8 a vyssi, 32-bitova verze.
2. Nainstalovanou knihovnu BWAPI (verzi 4.2.0) a ChaosLauncher [35].
3. Nainstalovanou legalni kopii hry StarCraft: Brood War verze 1.16.1.
4. Nacteni projektu ve vyvojovém prostredi IntelliJ Idea libovolné verze vyssi nez 14.
5. Nainstalovany Maven.

Po instalaci vSech ¢asti staci ve vyvojovém prostiedi projekt spustit. V odevzdaném
baliku jsou jiz poskytnuty veskeré potfebné konfiguracni soubory nutné pro fungovani bota
a multiagentniho frameworku.

Spusténi néstroje na analyzu a ziskani dat ze zdznami je potieba pouze vyvojového
prostiedi IntelliJ Idea a SDK jazyka Kotlin.

A.1 Manual k nastroji na analyzu zaznamiu her

Po otevieni projektu staci spustit hlavni tridu.
Niéstroj bere vstupy ze slozky input a ukladd vysledné soubory do slozky output. Je
rovnéz potieba dodat strategie do slozky strategies.
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