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Vedúci práce: Mgr. Viliam Dillinger

2014 Osama Hassanein
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Abstrakt

Cielom práce bolo navrhnút’ a implementovat’ agenta založeného na učenı́ posil’novanı́m pre

makromanažment v real-time strategických hrách.

Najprv sme navrhli agenta, ktorý túto úlohu rieši pomocou učiaceho algoritmu Advantage

Learning a dopredných neurónových sietı́. Knižnica BWAPI, nám potom umožnila vytvorit’

agenta pre hru Starcraft, ktorý využı́va stratégiu cannon rush na porazenie súpera.

Agenta sme trénovali v zápasoch proti natı́vnemu AI hry Starcraft, pričom sme vyskúšali

viacere konfigurácie učiaceho algoritmu. Aj ked’ sa agentovi nepodarilo vždy nájst’ optimálne

riešenie, na konci trénovania bola jeho úspešnost’ dostatočná na použitie v praxi.

Kl’účové slová: Učenie posilňovanı́m, Advantage learning, Dopredné neurónové siete,

Real-time stratégie, Makromanažment, Starcraft: Brood War, Cannon Rush



Abstract

Our goal was to design and implement an agent based on Reinforcement Learning for

macromanagment in Real-time strategy games.

We began by designing an agent that solves this problem using the Advantage Learning

algorithm and Feedforward Neural Networks. We then used the BWAPI library to create an

agent for Stacraft, which defeats its enemies using the Cannon Rush strategy.

We trained the agent in matches against Starcraft’s native AI, while trying out various

configurations of the learning algorithm. Even though the agent always wasn’t able to find

the most optimal solution, by the end of the training his success rate would be sufficient for

practical use.

Kl’účové slová: Reinforcement Learning, Advantage Learning, Feedforward Neural Networks,

Real-time Strategy games, Macromanagment, Starcraft: Brood War, Cannon Rush
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3.2.3 Učiaci algoritmus . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
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Úvod

Real-time strategické hry (Real Time Strategy - RTS) sú počı́tačové hry, v ktorých hráč ovláda

svoje jednotky a ničı́ nimi jednotky súpera. Hráč musı́ popri tom zı́skavat’ suroviny, aby mohol

stavat’ budovy a výrábat’ d’alšie jednotky. Toto všetko sa odohráva v realnom čase, pričom hráči

ovládajú svoje jednotky nezávisle od seba.

RTS hry si od hráča vyžadujú strategické zmýšlanie, rýchle reakcie a schopnost’ sústredit’

sa na viacero úloh naraz. Z pohl’adu umelej inteligencie vytvárajú zložité nedeterministické

prostredie, v ktorom treba riešit’ množstvo netriviálnych úloh.

Práca je zameraná na problém efektı́vnej alokácie surovı́n na produkciu budov a jednotiek.

Tento aspekt RTS hier sa nazýva makromanagment. Pre tento problém existujú viacere riešenia,

väčšina z nich však využı́va napevno dané plány alebo jednoduché stavové automaty. Dali sme

si preto za ciel’ navrhnút’ prispôsobivého agenta, ktorý hl’adá dobré riešenie pre túto úlohu na

základe situáciı́, do ktorých sa dostáva. Pri návrhu agenta sme preto zvolili metódu učenia

posilnovanı́m, ktorá spočı́va v skúšanı́ nových možnostı́ a učenı́ sa na základe ich dôsledkov

(Sutton and Barto, 1998).

Experimentálnu čast’ našej práce sme implementovali v poplárnej RTS hre Starcraft: Broodwar.

Na implementáciu agenta použı́vame vol’ne dostupnú knižnicu BWAPI, ktorá umožňuje priamo

narábat’ s prostredı́m tejto hry. Náš agent využı́va na porazenie súpera jednoduchú stratégiu

cannon rush, v ktorej hráč využiva obranné veže na zničenie základne nepriatel’a. Hlavnou

úlohou agenta je naučit’ sa, aké jednotky a budovy treba produkovat’ v rôznych situáciach, aby

maximalizoval svoju úspešnost’.
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V prvej kapitole uvádzame Markovov rozhodovacı́ proces, ktorý slúži ako matematický model

popı́sujúci herné prostredie. Druhá kapitola ukázuje ako učenie posilňovanı́m hl’adá optimálne

riešenie pre markovov rozhodovacı́ proces bez znalosti modelu prostredia. V tretej kapitole

popı́šeme ako neurónové siete fungujú a ako ich dokážeme naučit’ aproximovat’ funckiu.

Štvrtá kapitola v krátkosti popisuje hru Starcraft: Broodwar a následne podrobnejšie vysvetl’uje

stratégiu cannon rush, ktorú náš agent využı́va. Návrhu a implementácii agenta sa venujeme

v piatej kapitole, kde ukážeme ako agent funguje a vymenujeme parametre, ktoré ovplyvňujú

jeho chod.

Nami navrhnutého agenta sme nechali vo vybraných experimentoch hrat’ proti natı́vnemu

AI hry, pričom sme skúšali rôzne konfigurácie parametrov učiaceho algoritmu a spôsoby

odmeňovania. Návrh experimentov a ich výsledky prezentujeme v šiestej kapitole. Posledná

kapitola je diskusia, v ktorej analyzujeme tieto výsledky.
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Kapitola 1

Markovove rozhodovacie procesy

Markovov rozhodovacı́ proces (Markov Decision Process - MDP) je model pre sekvenčný

rozhodovacı́ problém, ktorý zahŕňa časové kroky, stavy, akcie, odmeny a prechodovú funkciu.

V časovom kroku t sa nachádzame v stave st a zvolı́me akciu at . Na základe prechodovej

funkcie sa presúvame do nového stavu st+1, pričom dostávame odmenu rt+1. Toto sa opakuje

vo všetkých časových krokoch, pre ktoré je MDP definovaný (Puterman, 2005).

1.1 Formálna definı́cia

Markovov rozhodovacı́ proces charakterizujeme ako päticu (N,S,A,R,T ) kde:

• N je množina časových krokov

• S je množina stavov

• A(s) je množina dostupných akciı́ pre stav s ∈ S

• T (s,a,s′) je prechodová funkcia, ktorá určuje s akou pravdepodobnost’ou prejdeme zo

stavu s do stavu s′ pri vol’be akcie a pre každý stav s ∈ S a s′ ∈ S a akciu a ∈A(s)

• R(s,a,s′) je odmeňovacia funkcia, ktorá určuje akú odmenu dostaneme za prechod zo

stavu s do stavu s′ ak zvolı́me akciu a pre každý stav s ∈ S a s′ ∈ S a akciu a ∈A(s)

Množina A=
⋃

s∈SA(s) je množina všetkých akciı́ definovaných v MDP.

Prechodová funkcia a odmeňovacia funkcia v MDP neberú do úvahy iné stavy než aktuálny

stav, a teda ide o model sekvenčného rozhodovacieho procesu, ktorý spĺňa markovovú vlastnost’

(Markov Property) (Sutton and Barto, 1998).
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Obr. 1.1: Diagram popisuje MDP s 3 stavmi (zelené vrcholy) a 2 akciami (červené vrcholy). Cena hrány

vedúcej z akcie určuje pravdepodobnost’ prechodu do nového stavu a žltá šipka určuje odmenu (Prebrané

z wikipedia.org http://en.wikipedia.org/wiki/Markov_decision_process).

1.2 Semi-markovove rozhovacie procesy

Semi-markovov rozhodovacı́ proces (Semi-Markov Decision Process - SMDP) rozširuje

formálnu definı́ciu klasického MDP o čakaciu funckiu τ(s,a) pre každý stav s ∈ S a akciu

a ∈A(s). Čakacia funkcia určuje počet časových krokov, po ktorých nastane d’alši rozhodovacı́

krok, ak v stave s zvolı́me akciu a. Rozhodovacie kroky sú časové kroky, v ktorých SMDP

volı́ akciu, v iných časových krokoch akcie nevolı́ (Tijms, 2003). V klasickom MDP je hodnota

čakacej funkcie 1 pre všetky stavy a akcie, a teda každý časový krok je aj rozhodovacı́ krok.

Popri SMDP prebieha paralelne prirodzený proces. SMDP modeluje prostredie len v

rozhodovacı́ch krokoch. Prirodzený proces modeluje stavy a odmeny, pre každý časový krok

t ∈ N. Stav s′ pre T (s,a,s′) je stav, v ktorom sa SMDP bude nachádzat’ v nasledujúcom

rozhodovacom kroku. Odmena R(si,a,si+1) v SMDP je kumulovaná odmena za časové kroky

medzi aktuálnym rozhodovacı́m krokom i a tým, čo po ňom nasleduje (Puterman, 2005).
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Obr. 1.2: MDP vyberá akciu v každom časovom kroku. SMDP vyberá akciu len v rozhodovacı́ch

krokoch, stavy sa však môžu menit’ v každom časovom kroku (Sutton et al., 1999)

1.3 Stratégia

Riešenı́m MDP (aj SMDP) je stratégia (Policy), ktorá pre každý stav s ∈ S určuje akú akciu

a ∈A(s) treba zvolit’. Označujeme ju π (Russell and Norvig, 2003). Stratégia je pre každý stav

s∈ S definovaná ako pravdepodobnost’ π(s,a) s akou zvolı́me akciu a∈A(s) (Sutton and Barto,

1998).
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Kapitola 2

Učenie posilňovanı́m

Učenie posilňovanı́m (Reinforcement Learning - RL) rieši úlohu hl’adania optimálnej stratégie

(optimal policy) v MDP. V RL rozlišujeme agenta a prostredie. Agent volı́ akcie a učı́ sa

stratégiu. Prostredie určuje stav a dáva agentovi čı́selnú odmenu. Agent nepozná prechodovú

funkciu prostredia T (s,a,s′) ani odmeňovaciu funkciu R(s,a,s′). Ciel’ agenta v RL je určený

odmeňovacou funckiou R(s,a,s′). Úlohou agenta je maximalizovat’ celkovú odmenu, ktorú z

prostredia dostane (Sutton and Barto, 1998).

Obr. 2.1: Diagram interakcie agenta a prostredia v RL (Sutton and Barto, 1998)

V rozhodovacom kroku t dostáva agent reprezentáciu aktuálneho stavu prostredia st , na základe

ktorého zvolı́ a vykoná akciu at . V nasledujúcom kroku t+1, agent dostáva od prostredia čı́selnú

odmenu rt+1 a nový stav prostredia st+1 (Sutton and Barto, 1998). Toto sa opakuje pre každý

rozhodovacı́ krok t.

Agent sa musı́ popri vol’be akciı́ učit’ maximalizovat’ celkovú zı́skanú odmenu.
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2.1 Predikcia budúcich odmien

Nech agent uplatňuje stratégiu π pri vol’be akciı́ počnúc od rozhodovacieho kroku t. Prostredie

nám potom dáva nekonečnú postupnost’ odmien rt+1,rt+2,rt+3, . . . , kde ri je odmena zı́skaná v

rozhodovacom kroku i (Russell and Norvig, 2003).

Utilitu postupnosti odmien počı́tame ako súčet diskontovaných odmien (Marsland, 2009):

Rt = rt+1 + γrt+2 + γ2rt+3 + · · ·= ∑
∞
k=0 γkrt+k+1

kde koeficient γ ∈ [0,1] je faktor diskontovania. Čı́m vyššı́ faktor γ zvolı́me tým väčšı́ význam

pripisujeme budúcim odmenám. Faktor γ slúži takisto na zaručenie konečnej sumy pre utilitu.

Pri hl’adanı́ optimálnej stratégie sa snažı́me maximalizovat’ utilitu postupnosti odmien (Russell

and Norvig, 2003).

Obr. 2.2: Diagram ilustruje postupnost’ stavov, akciı́ a odmien v RL (Sutton and Barto, 1998)

2.1.1 Ohodnocovanie stavov

Hodnotu stavu s pre stratégiu π definujeme ako očakávanú utilitu postupnosti odmien V π(s),

ktorú agent dostane, ak začı́na v stave s a d’alej uplatňuje stratégiu π . Hodnota V π(s) vyjadruje

výhodnost’ stavu s pre agenta, ktorý uplatňuje stratégiu π (Harmon and Harmon, 2000).

Nech Eπ označuje očakávanú utilitu postupnosti odmien pre stratégiu π , kde t je l’ubovolný

rozhodovacı́ krok, potom platı́ (Sutton and Barto, 1998):

V π(s) = Eπ(Rt |st = s) = Eπ(∑
∞
i=0 γ irt+i+1|st = s)

Ohodnocovacia funkcia V π(s) nám pre každý stav s ∈ S udáva predikciu budúcich odmien

zı́skaných stratégiou π . Optimálna ohodnocovacia funkcia V ∗(s) je taká pre ktorú platı́ (Sutton

and Barto, 1998):

∀s ∈ S : V ∗(s)≥V π(s) pre každú stratégiu π

Optimálna stratégia π∗ je stratégia, ktorej ohodnocovacia funkcia je optimálna. Môže existovat’

viac optimálnych stratégiı́ (Sutton and Barto, 1998).

7



2.1.2 Ohodnocovanie akciı́

Q-hodnotu akcie a v stave s pre stratégiu π , definujeme ako očakávanú utilitu postupnosti

odmien Qπ(s,a), ktoré agent dostane, ak začı́na v stave s, zvolı́ akciu a a d’alej uplatňuje

stratégiu π . Hodnota Qπ(s,a) vyjadruje výhodnost’ akcie a v stave s pre agenta, ktorý uplatňuje

stratégiu π (Harmon and Harmon, 2000).

Podobne ako pre ohodnocovanie stavu platı́ (Sutton and Barto, 1998):

Qπ(s,a) = Eπ(Rt |st = s,at = a) = Eπ(∑
∞
i=0 γ irt+i+1|st = s,at = a)

Q-funkcia Qπ(s,a) nám pre každú dvojicu stavu s∈ S a akcie a∈A(s) udáva predikciu budúcich

odmien zı́skaných stratégiou π . Optimálna Q-funkcia Q∗(s) je taká pre ktorú platı́ (Sutton and

Barto, 1998):

∀s ∈ S,a ∈A(s) : Q∗(s,a)≥ Qπ(s,a) pre každú stratégiu π

O optimálnej Q-funkcii pre akcie a optimálnej ohodnocovacej funkcii pre stavy platı́

(Engelbrecht, 2007):

V ∗(s) = maxa∈A(s)Q∗(s,a) pre každý stav s ∈ S

Optimálna stratégia π∗ je stratégia, ktorej Q-funkcia je optimálna. Môže existovat’ viac

optimálnych stratégiı́ (Sutton and Barto, 1998). Z optimálnej Q-funkcie dostaneme optimálnu

stratégiu, ked’ v každom stave s volı́me akciu a s najvyššou Q-hodnotou Q(s,a) (Harmon and

Harmon, 2000).

2.2 On-line učiace algoritmy

Agent si pamätá ohodnocovaciu funkciu V (s), ktorá je aproximáciou optimálnej ohodnocovacej

funkcie V ∗(s). On-line učiaci algoritmus túto aproximáciu zlepšuje počas toho ako agent

prechádza prostredı́m (Harmon and Harmon, 2000).
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Pre optimálnu ohodnocovaciu funkciu V ∗(s) platı́ Bellmanová rovnost’ (Engelbrecht, 2007):

V ∗(st) = max
at∈A(st)

{ ∑
st+1∈S

T (st ,at ,st+1)(R(st ,at ,st+1)+ γ
∆tV ∗(st+1))}

kde hodnota ∆t je počet časových krokov, ktoré ubehli medzi posledným a aktuálnym časovým

krokom.

V uvedených učiacich algoritmoch je Bellmanová rovnost’ základom pre vzt’ahy, ktoré upravujú

aproximáciu ohodnocovacej funkcie. Agent podl’a nich v rozhodovacom kroku t + 1 upravuje

ohodnotenie V (st) pre stav st , v ktorom sa nachádzal v predošlom rozhodovacom kroku

(Harmon and Harmon, 2000).

Bellmanová rovnost’ platı́ rovnako aj pre optimálnu Q-funkciu.

2.2.1 Q-learning

Agent v stave st zvolı́ akciu at ∈A(st) s najvyššou Q-honotou Q(st ,at). Agent sa potom presúva

do nového stavu st+1 a naučı́ sa novú hodnotu Q(st ,at) podl’a vzorca (Engelbrecht, 2007):

Q(st ,at) = (1−α)Q(st ,at)+α(rt + γ∆t maxa∈A(st+1)Q(st+1,a))

kde hodnota α je rýchlost’ učenia (learning rate).

2.2.2 Advantage learning

Agent v sa advantage learningu učı́ aproximovat’ advantage funkciu A(s,a) namiesto Q-funkcie,

ktorá pre akciu a v stave s počı́ta advantage hodnotu. Advantage hodnota A(s,a) vyjadruje

výhodnost’ výberu akcie a oproti aktuálne najlepšie ohodnotenej akcie v rovnakom stave s.

Aproximovanú hodnotu stavu s definujeme ako V (s) = maxa∈A(s)A(s,a).
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Novú hodnotu pre A(st ,at) počı́ta agent podobe ako v Q-learningu, ked’ je v stave st+1 podl’a

vzorca (Baird, 1999):

A(st ,at) = (1−α)A(st ,at)+α{V (st)+
(rt + γ∆tV (st+1))−V (st)

∆tK
}

kde hodnota K je časový koeficiant (time unit scaling factor). Čı́m vyššia hodnota časového

koeficientu tým, výraznejšı́ je rozdiel medzi advantage hodnotami pre každý stav.

Rozdiely medzi Advantage hodnotami sú 1/K-násobne väčšie ako medzi Q-hodnotami.

Advantage learning je vd’aka tomu odolnejšı́ voči chybám pri aproximácii Q-funkcie (Baird,

1999).

Obr. 2.3: Graf porovnáva ohodnotenia dvojı́c stavov a akciı́ Q-learning (červené čiary) a Advantage

learning (zelené čiary) (Baird, 1999)
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2.3 Metódy explorácie

Explorácia je výber akciı́ nezávisle od ohodnocovacej funkcie. Explorácie dáva učiacim

algoritmom prı́ležitost’ zlepšit’ aproximáciu optimálnej ohodnocovacej funkcie. Opakom je

exploitácia, pri ktorej agent volı́ akcie na základe ohodnocovacej funkcie. Pri hl’adanı́ optimálnej

stratégie je potrebné vyvážit’ mieru explorácie a exploitácie. Mieru explorácie je možné počas

učenia menit’ (Russell and Norvig, 2003).

2.3.1 ε greedy explorácia

V rozhodovacom kroku t agent zvolı́ akciu at :

• náhodne s pravdepodobnost’ou εk

• najlepšie ohodnotenú s pravdepodobnost’ou 1− εk

kde hodnota εk ∈ [0,1] je miera explorácie (exploration rate) v rozhodovacom kroku t (Busoniu

et al., 2010).

2.3.2 Boltzmannová explorácia

Nech Pt(a,s) je pravdepodobnost’ s akou agent v stave s ∈ S zvolı́ akciu a ∈ A(s) v

rozhodovacom kroku t (Busoniu et al., 2010):

Pt(s,a) =
eQ(s,a)/τt

∑a′∈A(s) eQ(s,a′)/τt

Hodnota τt ∈ (0,∞) je teplota (temperature) v rozhodovacom kroku t. Agent pri τt → 0 volı́

najlepšie hodnotenú akciu a pri τt → ∞ volı́ akcie rovnomerne náhodne (Busoniu et al., 2010).
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Kapitola 3

Neurónové siete

Neurónová siet’ (Neuron network - NN) je výpočtový model založený na princı́poch fungovania

nervovej sústavy živých organizmov (Russell and Norvig, 2003). Využı́va sa ako funkčný

aproximátor, ktorý je schopný učit’ sa napodobňovat’ funkcie na základe vzorov. Neurónová

siet’ dokáže efektı́vne generalizovat’ funkčné hodnoty aj pre neznáme vstupy (Marsland, 2009).

3.1 Biologický neurón

Biologický neurón sa skladá z tela, dendritov a axónu. Dendrity vnı́mame ako vstup a axóny ako

výstup. Dva neuróny sú navzájom prepojené, ked’ sa dendrit jedného neurónu napojı́ na axón

druhého. Takéto prepojenie sa nazýva synapsia. Každý neurón môže byt’ prepojený s viacerými

neurónmi naraz. Neuróny slúžia na prenos a šı́renie signálu, ktorý bud’ zosilňujú alebo tlmia

(Engelbrecht, 2007).

Obr. 3.1: Schéma biologického neurónu
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3.2 Umelý neurón

Umelý neurón je zjednodušený matematický model biologického neurónu. Neurón prijı́ma na

vstupe signál, ktorý bud’ zosilňuje alebo zoslabuje pomocou čı́selných váh. Konečný výstup

určuje aktivačná funkcia, ktorá počı́ta funkčnú hodnotu pre sčı́tané signály (Engelbrecht, 2007).

Neurón je samostatne schopný aproximovat’ akúlol’vek linearne seprovatel’nú funkciu

F : Rn→R, kde vstup je vektor x = (x0,x1, . . . ,xn−1) a výstup je hodnota y. Výstup neurónu sa

nazýva aktivácia (Russell and Norvig, 2003). Funkcia F : Rn→ R je lineárne separovatel’ná ak

je možné rozdelit’ n-rozmerný priestor jej vstupov n-rozmernou nadrovinou na 2 množiny Xa a

Xb, tak aby platilo ∀xa ∈ Xa : f (xa)<k∧∀xb ∈ Xb : f (xb) ≥ k pre l’ubovol’nú hraničnú hodnotu

k ∈ R (Engelbrecht, 2007).

3.2.1 Formálna definı́cia

Definı́cia neurónu v sebe zahŕňa (Russell and Norvig, 2003):

• čı́selné váhy wi prislúchajúce každému vstupu xi

• bias hodnota θ

• aktivačná funkcia f

Aktivačná funkcia je zobrazenie f : R→ R. Vhodné aktivačné funkcie sú (Engelbrecht, 2007):

• sigmoida f (x) = 1
1+e−x

• linerárna funkcia f (x) = x

Obr. 3.2: Grafu sigmoidy f (x) = 1
1+e−x . Charakterizuje ju prudký rast v okolı́ 0, pričom na zvyšku

čı́selnej osi má funkčnú hodnotu vel’mi blı́zku 0 pre záporné čı́sla a vel’mi blı́zko 1 pre kladné čı́sla
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3.2.2 Výpočet výstupu

Postup pre výpočet aktivácie neurónu y pre vstupný vektor x (Russell and Norvig, 2003):

1. prenásobı́me vstupné hodnoty váhami a sčı́tame

net = ∑
n−1
i=0 xiwi

2. vypočı́tame funkčnú hodnota rozdielu súčtu vstupov a bias hodnoty pre aktivačnú funkciu

y = f (net−θ)

Pre zjednodušenie výpočtu môžeme rozšı́rit’ váhy o bias hodnotu wn = θ . Vstupný vektor potom

rozšı́rime o hodnotu xn =−1 (Russell and Norvig, 2003).

Aktivácia neurónu potom počı́tame podl’a vzorca:

y = f (∑n
i=0 xiwi)

Obr. 3.3: Diagram znázorňuje výpočet aktivácie neurónu s tromi vstupmi x0, x1 a x2. Hodnoty w0, w1 a

w2 sú váhy a θ je bias hodnota. Vstupy prenásobı́me s váhami a odčı́tame od nich bias hodnotu. Aktivácia

neurónu y je funkčná hodnota tohto rozdielu, pre aktivačnú funkciu f

3.2.3 Učiaci algoritmus

Neurón trénujeme metódou učenia s učitel’om (Supervised Learning), v ktorej máme k

dispozı́cii množinu dvojı́c vstupov a k nim očakávaných výstupov na základe ktorých sa neurón

má naučit’ aproximovat’ funkciu (Engelbrecht, 2007).
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Pre očakávaný výstup t a aktiváciu y počı́tame celkovú chybu ako polovica štvorcu rozdielu

týchto dvoch hodnôt (Marsland, 2009):

E = (t−y)2

2

Učenie hl’adá také hodnoty váh, ktoré minimalizujú celkovú chybu E. Podl’a učiaceho pravidla

Gradient descent, sa na úpravu váh využı́va derivácia celkovej chyby E vzhl’adom na váhy. V

našom prı́pade ide o hodnotu (t− y) (Engelbrecht, 2007).

Pre vstupný vektor x, aktiváciu y a očakávanú výstupnú hodnotu t sa váhy upravujú podl’a

vzt’ahu:

wi(t) = wi(t−1)+α(t− y)y′xi pričom y′ = f ′(∑n
i=0 xiwi(t−1))

kde wi(t) je hodnota váh v čase t a f ′ je derivácia aktivačnej funkcie f .

Parameter α ∈ [0,1] nazývame rýchlost’ učenia (learning rate). Čı́m vyššiu rýchlost’ učenia

zvolı́me, tým väčšı́ vplyv má chyba na určovanı́ novej hodnoty pre váhy (Engelbrecht, 2007).

Obr. 3.4: Graf znázorňuje chybu E pre pevne zvolený vstup x ako funkciu konfigurácie honôt pre váhy.

Učiaci algoritmus sa snažı́ nájst’ takú konfiguráciu váh, ktorá dosahuje minimum tejto funkcie pre každý

vstup
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3.3 Viacvrstvový perceptrón

Jednoduchý perceptrón obsahuje jeden alebo viac neurónov, ktoré prijı́majú rovnaký vstup. Siet’

neurónov je sústava neurónov, ktoré sú navzájom prepojené. Neuróny v neurónovej sieti sú na

základe týchto prepojenı́ rozdelené do jednej alebo viacerých vrstiev. Posledná vrstva neurónov

sa nazýva výstupná vrstva, ostatné vrstvy neurónov sú skryté vrstvy. Dopredná neurónová siet’

(Feed-forward neuron network - FFNN) je taká neurónova siet’, v ktorej prepojenia neurónov

nevytvárajú cyklus. (Engelbrecht, 2007).

Viacvrstvový perceptrón (Multi Layered Perceptron - MLP) je viacvrstvová dopredná neurónová

siet’, ktorá obsahuje jednu alebo viac skrytých vrstiev a výstupnú vrstvu (Russell and Norvig,

2003). MLP je schopný aproximovat’ akúkol’vek funkciu F : Rn → Rm, kde vstup je vektor

x = (x0,x1, . . . ,xn−1) a výstup je vektor y = (y0,y1, . . . ,ym−1). Toto platı́ aj pre MLP s jednou

skrytou vrstvou, preto d’alej uvažujeme MLP s jednou skrytou vrstvou (Engelbrecht, 2007).

Počet neurónov na skrytej vrstve s môžeme volit’ nezávisle od dĺžky vstupu n a výstupu m.

3.3.1 Výpočet výstupu

Váhy (a bias hodnoty) neurónov na skrytej vrstve tvoria spolu maticu W. Váha wi, j na skrytej

vrstve, kde i ∈ {0,1, . . . ,n} a j ∈ {0,1, . . . ,s− 1}, prislúcha i-temu vstupu j-teho neurónu v

skrytej vrstve. Skrytá aktivácia a je vektor výstupov neurónov na skrytej vrstve. Váhy (a bias

hodnoty) neurónov na výstupnej vrstve tvoria spolu maticu V. Váha v j,k na výstupnej vrstve,

kde j ∈ {0,1, . . . ,s} a k ∈ {0,1, . . . ,m− 1}, prislúcha j-tej skrytej aktivácii, ktorá je vstup pre

k-ty neurón skrytej vrstvy. Na skrytej vrstve majú neuróny aktivačnú funckiu f : R→ R a na

výstupnej vrstve majú neuróny aktivačnú funckiu g : R→ R (Marsland, 2009).
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Nasleduje postup pre výpočet výstupného vektora y pre vstupný vektor x:

1. vstupný vektor rozšı́rime o hodnotu xn =−1

2. skrytú aktiváciu vypočı́tame zo vstupného vektora a váh na skrytej vrstve

a j = f (∑n
i=0)xiwi, j) kde j ∈ {0,1, . . . ,s−1}

3. vektor skrytej aktivácie rozšı́rime o hodnotu as =−1

4. výstup MLP vypočı́tame zo skrytej aktivácie a váh na výstupnej vrstve

yk = g(∑s
j=0)a jv j,k) kde k ∈ {0,1, . . . ,m−1}

(Marsland, 2009)

Výpočet môžme zjednodušit’ použitı́m maticových operáciı́

y = g(a×V) kde a = f (x×W)

Obr. 3.5: Diagram znázorňuje postup výpočtu výstupného vektora y pre MLP s dvomi vstupmi, tromi

neurónmi na skrytej vrstve a dvomi výstupmi
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3.3.2 Učiaci algoritmus

Pre učenie MLP sa použı́va rovnaký algoritmus ako pre neurón. Ten však nepopisuje spôsob

ako určit’ chybu δa na skrytej vrstve neurónu. Metóda spätného šı́renia (Back propagation)

počı́ta túto chybu spätným prenásobı́m chyby δy na výstupnej vrstve váhami V na výstupnej

vrstve. Pomocou vektora skrytých aktiváciı́ x je potom možné upravit’ váhy W na skrytej vrstve

(Marsland, 2009).

Postup úpravy váh pre vstupný vektor x, výstupný vektor y a očakávaný výstupný vektor t:

1. vypočı́tame vektor chyby δy na výstupnej vrstve

δyk = (tk− yk)y′k pričom y′k = g′(∑s
j=0 a jv j,k(t−1)) pre k ∈ {0,1, . . . ,m−1}

2. použitı́m spätného šı́renia vypočı́tame vektor chyby δa na skrytej vrstve

δa j = a′j(∑
m−1
k=0 δykv j,k) pričom a′j = f ′(∑n

i=0 xiwi, j(t−1)) pre j ∈ {0,1, . . . ,s−1}

3. vektor skrytej aktivácie rozšı́rime o hodnotu as =−1

4. upravı́me váhy na výstupnej vrstve

v j,k(t) = v j,k(t−1)+αa jδyk pre j ∈ {0,1, . . . ,s} a k ∈ {0,1, . . . ,m−1}

5. vstupný vektor rozšı́rime o hodnotu xn =−1

6. upravı́me váhy na skrytej vrstve

wi, j(t) = wi, j(t−1)+αxiδa j pre i ∈ {0,1, . . . ,n} a j ∈ {0,1, . . . ,s−1}

(Marsland, 2009)

Tento postup je možné zjednodušit’ použitı́m maticových operáciı́.
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Kapitola 4

Starcraft: Broodwar

Starcraft: Broodwar je úspešná RTS hra vydaná v roku 1998, ktorá sa do dnes hráva na

medzinárodných sút’ažiach a na AI turnajoch po celom svete. Hra je zasadená do budúcnosti,

kde medzi sebou bojujú tri rasy: Terania, Zergovia a Protosi. Hrač môže hrat’ za akúkol’vek z

týchto rás, pričom každá má vlastné budovy a jednotky a vyžaduje si odlišný spôsob hrania od

ostatných.

Každá rasa má bojové jednotky a robotnı́kov. Robotnı́ci t’ažia suroviny a stavajú budovy.

Jednotky sú bud’ pozemné alebo vzdušné, pričom pozemné jednotky musia pri pohybe

obchádzat’ prekážky na hernom poli.

Budovy rozdel’ujeme na:

• hlavné, kde robotnı́ci odovzdávajú nat’ažené suroviny

• produkčné, ktoré vyrábajú nové jednotky

• technologické, ktoré umožňujú vyrábat’ a stavat’ pokročilejšie jednotky a budovy

Hra má dva typy surovı́n: minerály a plyn, ktoré sa dajú t’ažit’ na rôznych miestach na hernom

poli. Tretia surovina je počet vol’ných miest pre jednotky (supply). Každá jednotka, ktorú

ovládame zaberá istý počet miest a na to, aby sme vyrobili novú potrebujeme mat’ na ňu dostatok

vol’ných miest. Každá rasa si vie počet miest zvyšovat’ tým že, postavı́ špeciálnu budovu (alebo

jednotku). Stavanie každej budovy a výroba každej jednotky vždy trvá istý čas.
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V štandardnom zápase hrajú proti sebe dvaja hráči, pričom vı́t’azı́ hráč, ktorý zničı́ všetky

súperove budovy.

4.1 Cannon rush

Stratégiu cannon rush môže hráč využit’ jedine ak hrá za Protossov. Útok prebieha tak, že na

začiatku hry vyšle probu (robotnı́cka jednotka Protossov) do súperovej základne. Na miesto

kam súper nemá dohl’ad začne stavat’ kanóny (obranné veže Protossov) tak, aby sa postupne

približoval k súperovej základni, ktorú nakoniec kanóny zničia.

Hráč môže stavat’ kanóny až ked’ má postavenú budovu forge. Kanóny sa dajú postavit’ len v

blı́zkosti budovy pylón, pričom samotné pylóny je možné stavat’ kdekol’vek. Kanóny a pylóny

sa snažı́me umiestnit’ tak, aby boli kryté aspoň jedným kanónom.

Hráč, ktorý využı́va túto stratégiu t’ažı́ len minerály, ked’že na žiadnu z budov ktoré stavia

nepotrebuje plyn.

Obr. 4.1: Ukážka protosskej základne. Na obrázku vidno hlavnú budovu nexus (ružový štvorec), forge

(červený štvorec) a dva pylóny (zelené kruhy) a proby (žlté kruhy), ktoré t’ažia minerály a plyn
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Okrem toho hráč musı́:

• nájst súperovu základňu

• udržiavat’ nažive probu v súperovej základni

• vhodne volit’ miesta na stavanie kanónov a pylonov

• rozhodovat’ na čo mı́ňat’ nat’ažené minerály

Súper sa dokáže proti cannon rushu ubránit’ ak ho odhalı́ ešte v počiatočnej fázi. Útočnı́k je

vtedy v nevýhodnej situácii, ked’že nemá ešte žiadne bojové jednotky ani produkčné budovy.

Obr. 4.2: Na obrázok je ukážka úspešneho Cannon Rush-u. Útok postupuje d’alej do súperovej základne,

kam proba akurát pokladá nový kanón
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Kapitola 5

Implementácia

Na vytvorenie agenta sme použili knižnicu BWAPI, ktorá poskytuje API na priamu interakciu

s hrou Starcraft: Broodwar. V agentovi navyše využı́vame knižnicu, vytvorenú Jakubom

Trančı́kom (Trančı́k, 2013), ktorá za nás vyberá najvhodnejšie umiestnenie pre pylóny a kanóny

v súperovej základni. Celý kód agenta je napı́saný v jazyku C++.

Náš agent sa skladá z dvoch častı́:

• Jadro, ktoré vyberá akcie v rozhodovacı́ch krokoch a učı́ sa optimálnu stratégiu

• Obal, ktorý realizuje zvolené akcie, zbiera odmeny medzi rozhodovacı́mi krokmi a

posiela ich jadru spolu s aktuálnym stavom

Obr. 5.1: Diagram ukazuje ako v agente medzi sebou komunikujú jadro, obal a BWAPI. Obal sleduje stav

hry cez volania BWAPI, pričom v rozhodovacı́ch krokoch pošle jadru odmenu a stavový vektor. Jadro sa

na základe týchto informácii učı́ a vyberá akcie, ktoré obal za neho vykoná cez volania v BWAPI
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5.1 Jadro

Prvá čast’ agenta, jadro, obsahuje implentáciu učiaceho algoritmu. Jeho úloha je volit’ akcie

v rozhodovacı́ch krokoch. V impementácii použı́vame boltzmannovú exploráciu a na učenie

algoritmus Advantage learning. Pre každú akciu má jadro samostatnú neurónovú siet’, ktorá

aproximuje jej advantage funkciu A(s,a) pre každý stav s ∈ S. Jadro funguje nezávisle od

prostredia, pre ktoré vyberá akcie.

Neurónovú siet’ sme realizovali ako viacvrstvový perceptrón s jednou skrytou vrstvou. Na

skrytej vrstve použı́vame sigmoidu f (x) = 1
1+e−x ako aktivačnú funckiu, pričom na výstupnej

vrstve použı́vame lineárnu funkciu f (x) = x.

V jadre je možné nastavit’ nasledujúce parametre:

• počet neurónov na skrytej vrstve neurónových sietı́

• rýchlost’ učenia α pre neurónové siete

• faktor diskontácie γ pri ohodnocovanı́ stavov

• teplotu τ pre boltzmannovú exploráciu

• časový koeficient K pre určovanie advantage hodnôt

5.2 Obal

Obal tvorı́ zvyšok agenta a vytvára abstraktné prostredie pre jadro, ktoré priamo narába

s funkciami BWAPI. Úlohou obalu je sledovat’ prostredie hry a posielat’ jadru stav,

reprezentovaný ako vektor čı́selných hodnôt.

Stav v sebe nesie len také informácie, ktoré sme usúdili ako relevantné pre riešenie úlohy.

Hodnoty stavu obal normalizuje do intervalu [0,1].
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Nasledujúca tabul’ka popisuje jednotlivé hodnoty, ktoré sa v stavovom vektore s nachádzajú

spolu so spôsobom akým ich obal normalizuje:

Názov Normalizácia f (x)

s0 Počet vol’ných miest pre jednotky sig(0,4x−2,5)

s1 Počet jednotiek typu probe sig(0,375x−3,0)

s2 Počet budov typu Nexus x

s3 Počet budov typu Forge x

s4 Pomer počtu kanónov ku pylónom tanh(0,3x)

s5 Počet súperových robotnı́kov sig(0,375x−3,75)

s6 Počet slabých súperových jednotiek tanh(0.175x)

s7 Počet silných súperových jednotiek tanh(0.35x)

s8 Počet súperových obranných budov tanh(0.37x)

s9 Počet súperových produkčných budov pre slabé jednotky tanh(0.37x)

s10 Počet súperových produkčných budov pre silné jednotky tanh(0.37x)

s11 Počet súperových technologických budov tanh(0.275x)

Obr. 5.2: Agent zbiera informácie o stave hry, ktoré následne normalizuje a posiela jadru v podobe

stavového vektora s. Na normalizáciu použı́vame sigmoidu sig(x) alebo hyperbolický tangens tanh(x)

Hlavnou úlohou obalu je vykonat’ akciu, ktorú zvolilo jadro. Agent môže vykonávat’ nasledujúce

akcie:

• Train Probe, pridá do produkcie probu

• Build Base Pylon, postavı́ v základni pylón

• Build Forge, postavı́ v základni budovu forge

• Build Attack Pylon, postavı́ pylon na vhodné miesto v súperovej základni

• Build Attack Cannon, postavı́ kanón na vhodné miesto v súperovej základni

• Wait, počká kým sa našetrı́ dostatok surovı́n na d’alšie akcie

Akciu Train Probe je možné vykonat’ len ak agent má dostatok minerálov a ak vlastnı́ budovu

Nexus, v ktorej práve neprebieha výroba inej jednotky.
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Akcie, ktoré stavajú budovy je možné vykonat’ ak má agent dostatok minerálov a ak existuje

miesto, kde sa dá prı́slušná budova postavit’. Akcia prebieha kým sa budova nezačne stavat’ a

teda nie je možné dovtedy vykonávat’ žiadnu inú akciu.

Po zvolenı́ akcie Wait agent čaká istý pevne stanovený počet framov, pričom čakanie je

prerušené akonáhle sa agentovi sprı́stupnı́ nejaká nová akcia.

Obal čaká na frame (časový krok hry), v ktorom je potrebné zvolit’ nejakú akciu. Takýto frame

(rozhodovacı́ krok) nastane ak práve neprebieha žiadna akcia a ak je možné vykonat’ aspoň

jednu akciu.

Obr. 5.3: Ukážka testovacej verzie agenta vytvára lepšiu predstavu o fungovanı́ nášho agenta. Na l’avom

hornom okraji sú zeleným vypı́sané akcie, ktoré agent môže vykonat’. Zvyšný textový výstup je výpis

stavového vektora s
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Kapitola 6

Experimenty

Náš agent sa v experimentoch snažı́ porazit’ natı́vne AI použitı́m stratégie Cannon Rush.

Správanie natı́vneho AI nie je možné presne predpovat’, ked’že v každom zápase náhodne

volı́ stratégiu a snažı́ sa do istej miery prispôsobit’ sa súperovi. To nám dáva možnost’ overit’

schopnost’ agenta prispôsobovat’ svoje rozhodnutia rôznym situáciám.

Všetky experimenty sa odohrávajú na jednej mape, a súper hrá len za rasu Teranov. Chceli sme,

aby sa agent rozhodoval na základe neskreslených informáciı́ o súperovi, preto sme mu poskytli

plnú viditel’nost’ celej hracej plochy. V štandardnom zápase musı́ agent posielat’ jednotky na

prieskum, aby zı́skal akúkol’vek informáciu o súperovi, to je však nad rámec našej práce.

Aby sme zaručili správnost’ výsledkov, pre každý experiment sme nechali zbehnút’ 5 inštanciı́,

pričom v každej sme nechali agenta odohrat’ aspoň 5000 zápasov, aby sa stihol natrénovat’.

Najdôležitejšı́ aspekt, ktorý skúmame je konečný výsledok každého zápasu, teda či agent vyhral

alebo prehral. Zápasy sme nechali bežat’ maximálne 25000 herných frame-ov (približne 20

minút v turnajovej rýchlosti), po ktorých sme hru ukončili a na základe zostávajúcich jednotiek

každého hráča vyhodnotili zápas bud’ ako výhru, prehru alebo ako remı́zu.
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Pre každý experiment sme vytvorili graf, ktorý porovnáva celkový počet výhier, prehier a remı́z

v priebehu trénovania.

Uviedli sme si, že Cannon Rush väčšinou zlyhá, ked’ je útočnı́k priskoro odhalený. Sledujeme

preto aj čas postavenia prvého pylónu a kanónu, nakol’ko jeho nižšie hodnoty zvyšujú šancu

agenta na úspech.

Tabul’ka spoločných hodnôt parametrov agenta

Názov Hodnota

Počet skrytých neurónov 15

Faktor diskontovania 0,9999

Časový koeficient 0,35

Rýchlost’ učenia 0,05
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6.1 Prvý experiment: počiatočný pokus

Tento experiment, pre nás slúžil ako odrazový bod, návrh nasledujúcich expirementov

závisel od výledkov práve tohto experimentu. Zvolili sme v ňom nı́zku hodnotu teploty pre

boltznamovú exploráciu τ = 0,075. Odmeny sme dávali len na konci hry. Za výhru dostal agent

odmenu +10, za remı́zu trest −5 a za prehru trest −10.

Časy postavenia prvých budov v súperovej základni

Pre výhry Pre remı́zy Pre prehry

Prvý pylón 2835 2789 2889

Prvý kanón 3602 3604 4359

Obr. 6.1: Tabul’ka uvádza priemerný frame, v ktorom agent postavil prvý pylón a kanón v súperovej

základni. Priemer sme počı́tali samostatné pre zápasy v ktorých agent vyhral, remizoval a prehral

Výsledky zápasov

Obr. 6.2: Graf ukazuje pomer počtu výhier (modré), prehier (žlté) a remı́z (červené) v závislosti od počtu

odohratých hier
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6.2 Druhý experiment: znı́ženie explorácie

Agent si dokázal v prvom experimente udržat’ pomerne nı́zky počet prehier, počet výhier a

remı́z sa však nedokázal ustálit’. Usúdili sme, že to bol dôsledok vysokej miery explorácie. V

tomto experimente overujeme vplyv explorácie na úspešnost’ agenta, teplotu sme preto znı́žili

na polovicu oproti prvému experimentu τ = 0,0375. Pravidlá odmeňovania sme použili rovnaké

ako v prvom experimente.

Časy postavenia prvých budov v súperovej základni

Pre výhry Pre remı́zy Pre prehry

Prvý pylón 2839 2860 3090

Prvý kanón 3605 3694 4569

Obr. 6.3: Tabul’ka uvádza priemerný frame, v ktorom agent postavil prvý pylón a kanón v súperovej

základni. Priemer sme počı́tali samostatné pre zápasy v ktorých agent vyhral, remizoval a prehral

Výsledky zápasov

Obr. 6.4: Graf ukazuje pomer počtu výhier (modré), prehier (žlté) a remı́z (červené) v závislosti od počtu

odohratých hier
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6.3 Tretı́ experiment: zmena spôsobu odmeňovania

V tret’om experimente menı́me pravidlá odmeňovania, tak že za výhru agent dostáva odmenu

+2, za remı́zu trest −2 a za prehru trest −4. Navyše agent počas zápasu dostáva odmenu +0.1

za každú súperovu budovu ktorú zničı́. Ciel’om týchto zmien je usmerňovat’ agenta počas hry a

relatı́vne prı́snejšie trestat’ prehry a remı́zy. Samotné hodnoty odmien a trestov sme sa rozhodli

znı́žit’, aby v boltzmannovej explorácii nevznikali prı́liš vysoké hodnoty. Mieru explorácie sme

použili rovnakú ako v druhom experimente.

Časy postavenia prvých budov v súperovej základni

Pre výhry Pre remı́zy Pre prehry

Prvý pylón 2833 2749 2836

Prvý kanón 3601 3585 4289

Obr. 6.5: Tabul’ka uvádza priemerný frame, v ktorom agent postavil prvý pylón a kanón v súperovej

základni. Priemer sme počı́tali samostatné pre zápasy v ktorých agent vyhral, remizoval a prehral

Výsledky zápasov

Obr. 6.6: Graf ukazuje pomer počtu výhier (modré), prehier (žlté) a remı́z (červené) v závislosti od počtu

odohratých hier
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Kapitola 7

Diskusia

V každom experimente sa nám podarilo o málo zvýšit’ celkový počet výhier oproti predošlému

a ked’že, parametre agenta nám vytvárajú vel’ký priestor možnostı́ predpokladáme, že je ešte

možné nájst’ konfigurácie s lepšı́mi výsledkami.

Agentovi vo všetkých pokusoch trvá približne 1000 zápasov kým dosiahne aspoň nadpolovičný

počet výhier. Občas sa však vyskytne krátky úsek, v ktorom počet remı́z prudko narastie na

úkor počtu výhier. Tento problém sme čiastočne vyriešili v druhom experimente znı́ženı́m miery

explorácie, ktorá nám niekedy vyberá aj nevýhodné akcie. Alternatı́vne riešenie je v priebehu

učenia postupne znižovat’ mieru explorácie alebo menit’ ju podl’a úspešnosti agenta, čo znamená,

že necháme agenta vel’a explorovat’ kým nenájde dostatočne dobré riešenie a vtedy mu mieru

explorácie znı́žime (Russell and Norvig, 2003).

7.1 Analýza remı́z

Natı́vne AI má takmer nulovú šancu vyhrat’ zápas, v ktorom sa agentovi podarı́ postavit’ 2 až 4

kanóny pri jeho základni. To či takýto zápas pre agenta skončı́ vı́t’azstvom alebo remı́zou závisı́

už len od akciı́, ktoré d’alej zvolı́.
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Zápas končı́ remı́zou, ked’ agent prı́liš pomaly postupuje kanónmi do základne súpera. Zvyčajne

sa to stáva ked’ agent stavia prı́liš vel’a pylónov alebo prób v základni. Vzhl’adom na konečný

priestor, kde agent môže stavat’ budovy by takmer všetky remı́zy dopadli ako vı́t’azstvo ak by

sme ich neukončili predčasne.

Remı́zy sme trestali, aby sa agent naučil rýchlo porážat’ súpera. Agent však nevie rozlı́šit’

remı́zu, v ktorej chýba len krátko na zničenie poslednej súperovej budovy od remı́zy, v ktorej

sa kanóny nedostali súperovi do základne a len mu bránili zaútočit’. Toto do istej miery riešia

odmeny za ničenie budov v tret’om experimente, kde celkovo pozorujeme pokles počtu remı́z

oproti výhram.

7.2 Analýza prehier

Ak súper dostatočne skoro odhalı́ budovy, ktoré agent stavia pri jeho základni a podarı́ sa mu ich

všetky zničit’ tak to znamená skoro istú prehru pre nášho agenta. Toto z časti závisı́ od stratégie,

ktorú si natı́vne AI náhodne zvolilo ale z väčšej časti práve od rozhodnutı́ agenta.

V tabul’kách priemerných časov postavenia prvého kanónu a pylónu vidı́me, že prvý pylón agent

postavı́ vždy v takmer rovnaký čas, pričom v prı́pade prehry prvý kanón postavı́ v priemere

neskôr, než v ostatných prı́padoch. To znamená, že výsledok hry rozhodujú tie akcie, ktoré agent

zvolı́ tesne po postavenı́ prvého pylónu. Napriek tomu, že v ani jednom prı́pade sa agentovi

nepodarilo naučit’ sa vyberat’ tieto akcie spol’ahlivo dobre, je v tret’om experimente tento čas

nižšı́ než vo zvyšných dvoch experimentoch. Domnievame sa, že to je dôsledok zvýšenia trestu

za prehru.
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Záver

Naštudovali sme si učenie posilňovanı́m a dopredné neurónové siete a pomocou nich navrhli

agenta, ktorý sa učı́ na základe odmien a trestov efetkivne stavat’ budovy a vyrábat’ jednotky v

RTS hrách. Na základe tohto návrhu a pomocou knižnice BWAPI sme implementovali agenta

pre hru Starcraft: Brood War, ktorý využı́va stratégiu cannon rush na porazenie súpera.

Vo vybraných pokusoch sme skúšali trénovat’ agenta pri rôznej miere explorácie a odlišných

spôsobov odmeňovania. Agent sa vždy dokázal naučit’ hrat’ tak, aby prehrával maximálne 10%

odohraných zápasov. Napriek tomu, že pre Cannon Rush vieme vopred zvolit’ postupnost’ akciı́,

ktorá dosahuje takmer stopercentnú úspešnost’ (Trančı́k, 2013), pre samo učiaci algoritmus

považujeme takýto výsledok za úspech.

Jadro agenta sme implementovali ako samostatnú knižnicu, ktorá sa nezávisle od úlohy učı́

vyberat’ akcie na základe stavu a odmien z prostredia. Stačı́ preto pozmenit’ implementáciu

agenta, pridanı́m nových akciı́ a zmenenı́m interpretácie stavov, a vieme tak nielen zmenit’

stratégiu, ktorú agent využı́va ale dokonca vytvorit’ agenta pre inú RTS hru podobnú Starcraftu.

Do návrhu agenta chceme pridat’ možnost’ výroby bojových jednotiek a zakomponovat’ doňho

moduly, ktoré by riešili úlohy ako je prieskum súperovej základne, či ovládanie jednotiek v

boji. Našim ciel’om je nakoniec vytvorit’ agenta, ktorý je schopný hrat’ v turnajovom prostredı́ a

zapojit’ sa s nı́m do študentskej sút’aže SSCAI pre umelé inteligencie v hre Starcraft.
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