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Abstrakt

Cielom préce bolo navrhnif a implementovai agenta zaloZeného na uceni posilnovanim pre

makromanazment v real-time strategickych hrach.

Najprv sme navrhli agenta, ktory tito ulohu rieS§i pomocou uciaceho algoritmu Advantage
Learning a doprednych neurénovych sieti. Kniznica BWAPI, ndm potom umoZnila vytvorif

agenta pre hru Starcraft, ktory vyuZiva stratégiu cannon rush na porazenie supera.

Agenta sme trénovali v zdpasoch proti nativnemu Al hry Starcraft, pricom sme vyskusali
viacere konfiguréacie uciaceho algoritmu. Aj ked sa agentovi nepodarilo vZdy ndjst optimélne

rieSenie, na konci trénovania bola jeho dspe$nost dostato¢nd na pouzitie v praxi.

Kriaéové slova: Ucenie posiliiovanim, Advantage learning, Dopredné neurdnové siete,

Real-time stratégie, MakromanaZment, 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 Al, 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.

Kracové slova: Reinforcement Learning, Advantage Learning, Feedforward Neural Networks,

Real-time Strategy games, Macromanagment, Starcraft: Brood War, Cannon Rush
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Uvod

Real-time strategické hry (Real Time Strategy - RTS) st pocitaCové hry, v ktorych hra¢ ovlada
svoje jednotky a ni¢i nimi jednotky sipera. Hra¢ musi popri tom ziskavat suroviny, aby mohol
stavaf budovy a vyrabat d alSie jednotky. Toto vietko sa odohréava v realnom ¢ase, pricom hraci

ovladaju svoje jednotky nezdvisle od seba.

RTS hry si od hrda vyzaduju strategické zmyslanie, rychle reakcie a schopnost ststredif
sa na viacero tloh naraz. Z pohladu umelej inteligencie vytvéraji zlozité nedeterministické

prostredie, v ktorom treba rie$it mnoZstvo netrividlnych tdloh.

Prica je zamerand na problém efektivnej alokdcie surovin na produkciu budov a jednotiek.
Tento aspekt RTS hier sa nazyva makromanagment. Pre tento problém existuju viacere riesenia,
si preto za ciel navrhnit prispdsobivého agenta, ktory hlad4 dobré rieSenie pre tdto dlohu na
zaklade situécii, do ktorych sa dostdva. Pri ndvrhu agenta sme preto zvolili metédu ucenia
posilnovanim, ktora spoc¢iva v skuSani novych moZnosti a uceni sa na zdklade ich dosledkov

(Sutton and Barto, 1998).

Experimentalnu ¢ast nasej prace sme implementovali v popldrnej RTS hre Starcraft: Broodwar.
Na implementéciu agenta pouzivame volne dostupni kniznicu BWAPI, ktord umoZiiuje priamo
narabaf s prostredim tejto hry. N43 agent vyuZziva na porazenie stipera jednoduchu stratégiu
cannon rush, v ktorej hrd¢ vyuZiva obranné veZe na zniCenie zdkladne nepriatela. Hlavnou
tilohou agenta je nauCif sa, aké jednotky a budovy treba produkovat v roznych situdciach, aby

maximalizoval svoju Gspesnost.



V prvej kapitole uvadzame Markovov rozhodovaci proces, ktory sluZi ako matematicky model
popisujuci herné prostredie. Druh4 kapitola ukéazuje ako ucenie posiliiovanim hlada optimdlne
rieSenie pre markovov rozhodovaci proces bez znalosti modelu prostredia. V tretej kapitole
popiSeme ako neurénové siete funguji a ako ich dokdZeme naucif aproximovaf funckiu.
Stvrté kapitola v kratkosti popisuje hru Starcraft: Broodwar a ndsledne podrobnejsie vysvetluje
stratégiu cannon rush, ktord nas agent vyuziva. Navrhu a implementacii agenta sa venujeme
v piatej kapitole, kde ukdZeme ako agent funguje a vymenujeme parametre, ktoré ovplyviiuji

jeho chod.

Nami navrhnutého agenta sme nechali vo vybranych experimentoch hraf proti nativnemu
Al hry, priCom sme skuSali rozne konfigurdcie parametrov uciaceho algoritmu a spdsoby
odmenovania. Navrh experimentov a ich vysledky prezentujeme v Siestej kapitole. Posledna

kapitola je diskusia, v ktorej analyzujeme tieto vysledky.



Kapitola 1

Markovove rozhodovacie procesy

Markovov rozhodovaci proces (Markov Decision Process - MDP) je model pre sekvencny
rozhodovaci problém, ktory zahffia casové kroky, stavy, akcie, odmeny a prechodovii funkciu.

V Casovom kroku ¢ sa nachddzame v stave s; a zvolime akciu a;. Na zdklade prechodove;j
funkcie sa prestivame do nového stavu s, 1, pricom dostdvame odmenu r,. Toto sa opakuje

vo vsetkych Casovych krokoch, pre ktoré je MDP definovany (Puterman, 2005).

1.1 Formalna definicia

Markovov rozhodovaci proces charakterizujeme ako piticu (N, S, A, R, T) kde:

e N je mnoZina ¢asovych krokov

S je mnoZina stavov

e A(s) je mnozina dostupnych akcif pre stav s € S

T(s,a,s’) je prechodovd funkcia, ktord urCuje s akou pravdepodobnostou prejdeme zo

stavu s do stavu s pri volbe akcie a pre kazdy stav s € S a s’ € S a akciu a € A(s)

R(s,a,s’) je odmenovacia funkcia, ktord urCuje aki odmenu dostaneme za prechod zo

stavu s do stavu s” ak zvolime akciu a pre kazdy stav s € Sa s’ € S a akciu a € A(s)

Mnozina A = (J;cgA(s) je mnoZina vSetkych akcii definovanych v MDP.
Prechodové funkcia a odmenovacia funkcia v MDP neberu do uvahy iné stavy nez aktudlny
stav, a teda ide o model sekvenéného rozhodovacieho procesu, ktory spliia markovovii viastnost

(Markov Property) (Sutton and Barto, 1998).



+5

0.10

-1

Obr. 1.1: Diagram popisuje MDP s 3 stavmi (zelené vrcholy) a 2 akciami (Cervené vrcholy). Cena hrany
veducej z akcie uréuje pravdepodobnost prechodu do nového stavu a 71ta Sipka uréuje odmenu (Prebrané

z wikipedia.org http://en.wikipedia.org/wiki/Markov_decision_process).
1.2 Semi-markovove rozhovacie procesy

Semi-markovov rozhodovaci proces (Semi-Markov Decision Process - SMDP) rozSiruje
formdlnu definiciu klasického MDP o Cakaciu funckiu 7(s,a) pre kazdy stav s € S a akciu
a € Als). Cakacia funkcia uruje pocet Easovych krokov, po ktorych nastane d'al3i rozhodovaci
krok, ak v stave s zvolime akciu a. Rozhodovacie kroky su casové kroky, v ktorych SMDP
voli akciu, v inych ¢asovych krokoch akcie nevoli (Tijms, 2003). V klasickom MDP je hodnota

Cakacej funkcie 1 pre vSetky stavy a akcie, a teda kazdy Casovy krok je aj rozhodovaci krok.

Popri SMDP prebieha paralelne prirodzeny proces. SMDP modeluje prostredie len v
rozhodovacich krokoch. Prirodzeny proces modeluje stavy a odmeny, pre kazdy ¢asovy krok
t € N. Stav s’ pre T(s,a,s’) je stav, v ktorom sa SMDP bude nachddzaf v nasledujicom
rozhodovacom kroku. Odmena R(s;,a,s;+1) v SMDP je kumulovand odmena za ¢asové kroky

medzi aktudlnym rozhodovacim krokom i a tym, ¢o po iom nasleduje (Puterman, 2005).


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

Time ———
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Obr. 1.2: MDP vybera akciu v kazdom ¢asovom kroku. SMDP vyberd akciu len v rozhodovacich

krokoch, stavy sa v§ak mozu menif v kazdom Easovom kroku (Sutton et al., 1999)

1.3 Stratégia

Riesenim MDP (aj SMDP) je stratégia (Policy), ktord pre kazdy stav s € S uruje aku akciu
a € A(s) treba zvolif. Oznacujeme ju 7 (Russell and Norvig, 2003). Stratégia je pre kazdy stav
s € § definovand ako pravdepodobnost 7(s,a) s akou zvolime akciu a € A(s) (Sutton and Barto,

1998).



Kapitola 2
Ucenie posilnovanim

Ucenie posilfiovanim (Reinforcement Learning - RL) rieSi dlohu hl'adania optimdlnej stratégie
(optimal policy) v MDP. V RL rozliSujeme agenta a prostredie. Agent voli akcie a uci sa
stratégiu. Prostredie urCuje stav a ddva agentovi ¢iselnd odmenu. Agent nepozné prechodovu
funkciu prostredia T'(s,a,s’) ani odmefiovaciu funkciu R(s,a,s’). Ciel agenta v RL je urleny
odmefiovacou funckiou R(s,a,s’). Ulohou agenta je maximalizovat celkovii odmenu, ktord z

prostredia dostane (Sutton and Barto, 1998).

stav st

-

odmena r;

% s.. | Prostredie /

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

V rozhodovacom kroku ¢ dostdva agent reprezentdciu aktudlneho stavu prostredia s;, na zaklade
ktorého zvoli a vykond akciu a;. V nasledujicom kroku # + 1, agent dostava od prostredia ¢iselnd
odmenu 1,41 a novy stav prostredia s, (Sutton and Barto, 1998). Toto sa opakuje pre kazdy
rozhodovaci krok 7.

Agent sa musi popri vol'be akcii u¢if maximalizovat celkovi ziskand odmenu.



2.1 Predikcia buduacich odmien

Nech agent uplatfiuje stratégiu 7 pri volbe akcii po¢nic od rozhodovacieho kroku z. Prostredie
nam potom ddva nekonecnu postupnost odmien 7,1 1,712,743, .., kde r; je odmena ziskand v

rozhodovacom kroku i (Russell and Norvig, 2003).

Utilitu postupnosti odmien poCitame ako sucet diskontovanych odmien (Marsland, 2009):

Ri=r1+ Y+ Vst = Yico }’k"r+k+1

..... -

kde koeficient y € [0, 1] je faktor diskontovania. Cim vy$§i faktor y zvolime tym vi¢si vyznam
pripisujeme budicim odmenam. Faktor 7y sldZzi takisto na zaruCenie kone¢nej sumy pre utilitu.
Pri hl'adani optimdlnej stratégie sa snazime maximalizovaf utilitu postupnosti odmien (Russell

and Norvig, 2003).

¥, ¥
8¢ > “"m > f+ff§:‘_\' o— = = =

- i+1 - +2 :
St N Syl N Su0.ap)

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

2.1.1 Ohodnocovanie stavov

Hodnotu stavu s pre stratégiu m definujeme ako o¢akdvanu utilitu postupnosti odmien V*(s),
ktoru agent dostane, ak za¢ina v stave s a d alej uplatiiuje stratégiu . Hodnota V™ (s) vyjadruje

vyhodnost stavu s pre agenta, ktory uplatiiuje stratégiu 77 (Harmon and Harmon, 2000).

Nech E; oznafuje oCakédvani utilitu postupnosti odmien pre stratégiu 7, kde ¢ je Tubovolny

rozhodovaci krok, potom plati (Sutton and Barto, 1998):
V7(s) = Ex(Ri|s; = 5) = Ex(Lo Vrivivils: = s)
Ohodnocovacia funkcia V*(s) nam pre kazdy stav s € S udava predikciu budiicich odmien

ziskanych stratégiou 7. Optimdlna ohodnocovacia funkcia V*(s) je takd pre ktord plati (Sutton

and Barto, 1998):
Vs € S:V*(s) > V™(s) pre kazdu stratégiu

Optimdlna stratégia ©* je stratégia, ktorej ohodnocovacia funkcia je optimalna. MoZe existovat

viac optimalnych stratégii (Sutton and Barto, 1998).
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2.1.2 Ohodnocovanie akcii

Q-hodnotu akcie a v stave s pre stratégiu 7, definujeme ako ocCakdvanud utilitu postupnosti
odmien Q% (s,a), ktoré agent dostane, ak zalina v stave s, zvoli akciu a a d'alej uplatiiuje
stratégiu . Hodnota Q™ (s, a) vyjadruje vyhodnost akcie a v stave s pre agenta, ktory uplatiiuje

stratégiu © (Harmon and Harmon, 2000).

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

Q" (s,a) = Ex(Ri|s; = 5,4, = a) = En(zlfzoyi”t+i+1|sz =s,a; = a)

QO-funkcia Q™ (s,a) nam pre kazdui dvojicu stavu s € S a akcie a € A(s) udava predikciu budicich
odmien ziskanych stratégiou 7. Optimdlna Q-funkcia Q*(s) je taka pre ktord plati (Sutton and

Barto, 1998):
Vs € S,ac A(s): Q" (s,a) > Q" (s,a) pre kazdu stratégiu 7

O optimdlnej Q-funkcii pre akcie a optimdlnej ohodnocovacej funkcii pre stavy plati

(Engelbrecht, 2007):
V*(s) = max,cy(5) Q" (5, a) pre kazdy stav s € §

Optimdlna stratégia w* je stratégia, ktorej Q-funkcia je optimédlna. MdZe existoval viac
optimalnych stratégii (Sutton and Barto, 1998). Z optiméalnej Q-funkcie dostaneme optimalnu
stratégiu, ked v kazdom stave s volime akciu a s najvy$$ou Q-hodnotou Q(s,a) (Harmon and

Harmon, 2000).

2.2 On-line uciace algoritmy

Agent si pamitd ohodnocovaciu funkciu V (s), ktora je aproximdciou optimalnej ohodnocovacej
funkcie V*(s). On-line uciaci algoritmus tdto aproximadciu zlepSuje pocas toho ako agent

prechadza prostredim (Harmon and Harmon, 2000).



Pre optimélnu ohodnocovaciu funkciu V*(s) plati Bellmanovd rovnost (Engelbrecht, 2007):

V*(St): max { Z T<st>at7sl+l)(R(Sl‘aatast—H)+’}’AIV*(SH—1>)}
GIGA(S[) St+1€S

kde hodnota At je pocet Casovych krokov, ktoré ubehli medzi poslednym a aktudlnym c¢asovym

krokom.

V uvedenych uciacich algoritmoch je Bellmanova rovnost zdkladom pre vztahy, ktoré upravuji
aproximdaciu ohodnocovacej funkcie. Agent podl'a nich v rozhodovacom kroku 7 + 1 upravuje
ohodnotenie V(s;) pre stav s;, v ktorom sa nachddzal v predoslom rozhodovacom kroku

(Harmon and Harmon, 2000).
Bellmanova rovnost plati rovnako aj pre optimélnu Q-funkciu.

2.2.1 Q-learning

Agent v stave s; zvoli akciu a; € A(s;) s najvys$Sou Q-honotou Q(s;,a;). Agent sa potom presiiva

do nového stavu s, 1 a nau¢i sa novi hodnotu Q(s;,a,) podla vzorca (Engelbrecht, 2007):

Q(Sl7al‘) = (1 - Ot)Q(s,,a,) + a(rl‘ +7Afmaxa€fl(s,+1) Q(Sl+17a))

kde hodnota « je rychlost ucenia (learning rate).

2.2.2 Advantage learning

Agent v sa advantage learningu uéi aproximovat advantage funkciu A(s,a) namiesto Q-funkcie,
ktord pre akciu a v stave s polita advantage hodnotu. Advantage hodnota A(s,a) vyjadruje
vyhodnosf vyberu akcie a oproti aktudlne najlepSie ohodnotenej akcie v rovnakom stave s.

Aproximovani hodnotu stavu s definujeme ako V (s) = max,c 4(5) A(s, ).



Novi hodnotu pre A(s;,a,) pocita agent podobe ako v Q-learningu, ked je v stave s, podla

vzorca (Baird, 1999):

(e + 7YV (5141)) —V(St)}

A(sr,a) = (1 —a)A(Staat)+O‘{V(sf)+ AtK

kde hodnota K je casovy koeficiant (time unit scaling factor). Cim vyssia hodnota ¢asového

koeficientu tym, vyraznejsi je rozdiel medzi advantage hodnotami pre kazdy stav.

.....

Advantage learning je vd aka tomu odolnejsi vo¢i chybam pri aproximécii Q-funkcie (Baird,

1999).

ohodnotenie

™

—— O g — R
e —
— —
/™
(1,1) (1,2) (1,3) (2,1) (2,2) 2,3)

(stav, akcia)

Obr. 2.3: Graf porovndva ohodnotenia dvojic stavov a akcii Q-learning (Cervené Ciary) a Advantage

learning (zelené Ciary) (Baird, 1999)
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2.3 Metody exploracie

Exploricia je vyber akcii nezdvisle od ohodnocovacej funkcie. Explordcie ddva uciacim
algoritmom prilezitost zlepSif aproximdciu optimdlnej ohodnocovacej funkcie. Opakom je
exploitécia, pri ktorej agent voli akcie na zaklade ohodnocovacej funkcie. Pri hl'adani optimélne;j
stratégie je potrebné vyvézit mieru explordcie a exploiticie. Mieru explorécie je moZné pocas

ulenia menif (Russell and Norvig, 2003).

2.3.1 ¢ greedy exploracia
V rozhodovacom kroku ¢ agent zvoli akciu a; :
e ndhodne s pravdepodobnostou &
e najlepsie ohodnotend s pravdepodobnostou 1 — g,

kde hodnota g € [0, 1] je miera explordcie (exploration rate) v rozhodovacom kroku ¢ (Busoniu

et al., 2010).

2.3.2 Boltzmannova exploracia

Nech P;(a,s) je pravdepodobnost s akou agent v stave s € S zvoli akciu a € A(s) v
rozhodovacom kroku ¢ (Busoniu et al., 2010):

eQ(S’a)/Tt
eQ(Saa/)/Tt

Pz(s,a):Z "
a' eA(s

Hodnota 7, € (0,0) je teplota (temperature) v rozhodovacom kroku 7. Agent pri 7, — 0 voli

najlepSie hodnotenu akciu a pri 7; — oo voli akcie rovhomerne ndhodne (Busoniu et al., 2010).

11



Kapitola 3

Neuronové siete

Neurdnovd sief (Neuron network - NN) je vypoctovy model zaloZeny na principoch fungovania
nervovej sustavy zivych organizmov (Russell and Norvig, 2003). VyuZziva sa ako funkiny
aproximétor, ktory je schopny ulit sa napodobiiovat funkcie na zéklade vzorov. Neurénova

sief dokaze efektivne generalizoval funkéné hodnoty aj pre nezndme vstupy (Marsland, 2009).

3.1 Biologicky neuron

Biologicky neuron sa sklada z tela, dendritov a axénu. Dendrity vinimame ako vstup a axony ako
~ 2 . , . 2 o . 7 ~ ., ,
vystup. Dva neurdény st navzdjom prepojené, ked sa dendrit jedného neurénu napoji na axén
druhého. Takéto prepojenie sa nazyva synapsia. Kazdy neurén moze byt prepojeny s viacerymi
neurénmi naraz. Neurdény sliZia na prenos a $irenie signélu, ktory bud zosilfiuji alebo tlmia

(Engelbrecht, 2007).

Dendrity

Obr. 3.1: Schéma biologického neurénu
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3.2 Umely neuron

Umely neurén je zjednoduSeny matematicky model biologického neurénu. Neurén prijima na
vstupe signdl, ktory bud zosiliiuje alebo zoslabuje pomocou &iselnych vah. Koneény vystup

urCuje aktivacnd funkcia, ktord pocita funk¢ni hodnotu pre scitané signaly (Engelbrecht, 2007).

Neurdn je samostatne schopny aproximovat akilol'vek linearne seprovatelni funkciu

F:R" — R, kde vstup je vektor x = (xg,X1,-..,X,—1) @ vystup je hodnota y. Vystup neurénu sa
nazyva aktivdcia (Russell and Norvig, 2003). Funkcia F : R” — R je linedrne separovatelnd ak
je mozné rozdelil n-rozmerny priestor jej vstupov n-rozmernou nadrovinou na 2 mnoziny X, a
Xp, tak aby platilo Vx, € X, : f(x4)<k AVxp € X, : f(xp) > k pre Tubovolni hrani¢nd hodnotu
k € R (Engelbrecht, 2007).

3.2.1 Formalna definicia

Definicia neurénu v sebe zahffia (Russell and Norvig, 2003):
e Ciselné vahy w; prislichajice kazdému vstupu x;
e bias hodnota 0
e aktivacna funkcia f

Aktivacna funkcia je zobrazenie f : R — R. Vhodné aktiva¢né funkcie st (Engelbrecht, 2007):

_ 1
T l4e ™

e sigmoida f(x)

e linerdrna funkcia f(x) = x

Obr. 3.2: Grafu sigmoidy f(x) = ; +1e —. Charakterizuje ju prudky rast v okoli 0, pricom na zvySku

Ciselnej osi mé funk&nd hodnotu vel'mi blizku O pre zdporné ¢isla a velmi blizko 1 pre kladné &isla
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3.2.2 Vypocet vystupu
Postup pre vypocet aktivacie neurdénu y pre vstupny vektor x (Russell and Norvig, 2003):

1. prendsobime vstupné hodnoty vahami a s¢itame
net = Z?:_Ol XiW;

2. vypocitame funkénu hodnota rozdielu suctu vstupov a bias hodnoty pre aktivacnua funkciu
y = f(net—6)

Pre zjednoduSenie vypoctu mdZeme rozsirit vahy o bias hodnotu w,, = 0. Vstupny vektor potom

rozSirime o hodnotu x, = —1 (Russell and Norvig, 2003).

Aktivécia neurénu potom pocitame podla vzorca:

y=f(Xoxiwi)

'//___--H"\. \!___M\\
O —~0—-@
— N

)

Obr. 3.3: Diagram zndzorniuje vypocet aktivicie neurénu s tromi vstupmi xo, X1 a x2. Hodnoty wg, w; a
wo st vahy a 0 je bias hodnota. Vstupy prendsobime s vahami a od¢itame od nich bias hodnotu. Aktivécia

neurénu y je funk¢énd hodnota tohto rozdielu, pre aktivacnu funkciu f

3.2.3 Uciaci algoritmus

Neur6n trénujeme metédou ulenia s ucitelom (Supervised Learning), v ktorej mdme k
dispozicii mnozinu dvojic vstupov a k nim o¢akdvanych vystupov na zdklade ktorych sa neurén

ma naucit aproximovat funkciu (Engelbrecht, 2007).
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Pre oCakdvany vystup ¢ a aktiviaciu y pocitame celkovii chybu ako polovica Stvorcu rozdielu

tychto dvoch hodn6t (Marsland, 2009):

RV
E:(IZ)’)

Ucenie hl'add také hodnoty vah, ktoré minimalizujd celkovi chybu E. Podla u¢iaceho pravidla
Gradient descent, sa na Gpravu vah vyuziva derivécia celkovej chyby E vzhladom na védhy. V

naSom pripade ide o hodnotu (¢ — y) (Engelbrecht, 2007).

Pre vstupny vektor x, aktivdciu y a ofakdvand vystupnd hodnotu ¢ sa vdhy upravuji podla

vztahu:
wi(t) =wi(t—1)+ ot —y)y/x,' pricom y' = f' (X1 gxiwi(t — 1))

kde w;(1) je hodnota védh v Case ¢ a f” je derivdcia aktivatnej funkcie f.

Parameter @ € [0, 1] nazyvame rychlosf uCenia (learning rate). Cim vysiu rychlost uenia

.....

A

Minimum » Weight

Obr. 3.4: Graf znazoriiuje chybu E pre pevne zvoleny vstup x ako funkciu konfigurdcie honot pre vahy.
Utiaci algoritmus sa snaZi ndjst takd konfigurciu véh, ktora dosahuje minimum tejto funkcie pre kazdy

vstup
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3.3 Viacvrstvovy perceptron

Jednoduchy perceptrén obsahuje jeden alebo viac neurénov, ktoré prijimajd rovnaky vstup. Sief
neurénoyv je sustava neurénov, ktoré si navzdjom prepojené. Neurény v neurénovej sieti su na
zaklade tychto prepojeni rozdelené do jednej alebo viacerych vrstiev. Posledna vrstva neurénov
sa nazyva vystupnd vrstva, ostatné vrstvy neurénov su skryté vrstvy. Doprednd neurdnovd sief
(Feed-forward neuron network - FFNN) je takd neurénova siet, v ktorej prepojenia neurénov

nevytvaraju cyklus. (Engelbrecht, 2007).

Viacvrstvovy perceptron (Multi Layered Perceptron - MLP) je viacvrstvova doprednd neurénova
sief, ktora obsahuje jednu alebo viac skrytych vrstiev a vystupnu vrstvu (Russell and Norvig,
2003). MLP je schopny aproximovat akukolvek funkciu & : R" — R™, kde vstup je vektor
X = (x0,X[,...,X,—1) a vystup je vektor y = (yo,y1,---,Vm—1). Toto plati aj pre MLP s jednou
skrytou vrstvou, preto d alej uvazujeme MLP s jednou skrytou vrstvou (Engelbrecht, 2007).

Pocet neurénov na skrytej vrstve s mdZeme volit nezdvisle od dlzky vstupu n a vystupu m.

3.3.1 Vypocet vystupu

Vihy (a bias hodnoty) neurénov na skrytej vrstve tvoria spolu maticu W. Vaha w; ; na skrytej
vrstve, kde i € {0,1,...,n} a j € {0,1,...,s — 1}, prislicha i-temu vstupu j-teho neurénu v
skrytej vrstve. Skrytd aktivdcia a je vektor vystupov neurénov na skrytej vrstve. Vahy (a bias
hodnoty) neurénov na vystupnej vrstve tvoria spolu maticu V. Véha v;; na vystupnej vrstve,
kde j €{0,1,...,s} ak € {0,1,...,m— 1}, prislicha j-tej skrytej aktivécii, ktord je vstup pre
k-ty neurdn skrytej vrstvy. Na skrytej vrstve maji neurdny aktivacnu funckiu f: R — R a na

vystupnej vrstve maji neurdény aktivaénu funckiu g : R — R (Marsland, 2009).
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Nasleduje postup pre vypocet vystupného vektora y pre vstupny vektor x:

1. vstupny vektor rozsirime o hodnotu x, = —1

2. skrytd aktiviciu vypocitame zo vstupného vektora a vah na skrytej vrstve
aj = f(Xio)xiwi ;) kde j€{0,1,....,s—1}

3. vektor skrytej aktivacie rozsirime o hodnotu a; = —1

4. vystup MLP vypocitame zo skrytej aktivacie a védh na vystupnej vrstve
Vi = g(E]‘-:O)aijk) kde k € {0,1,...,m—1}

(Marsland, 2009)

Vypocet mézme zjednodusif pouzitim maticovych operdcii

y=g(axV)kdea= f(xxW)

Obr. 3.5: Diagram znazoriiuje postup vypoctu vystupného vektora y pre MLP s dvomi vstupmi, tromi

neurénmi na skrytej vrstve a dvomi vystupmi



3.3.2 Uciaci algoritmus

Pre ucenie MLP sa pouZiva rovnaky algoritmus ako pre neurén. Ten vSak nepopisuje spdsob
ako ur¢it chybu 8, na skrytej vrstve neurénu. Metdda spiitného Sirenia (Back propagation)
pocita tito chybu spitnym prendsobim chyby Oy na vystupnej vrstve vahami V na vystupne;
vrstve. Pomocou vektora skrytych aktivicii x je potom moZzné upravif vahy W na skrytej vrstve

(Marsland, 2009).

Postup tupravy véh pre vstupny vektor x, vystupny vektor y a oCakdvany vystupny vektor t:
1. vypocitame vektor chyby Jy na vystupnej vrstve
Oy, = (tx — i)y pricom yj = ¢'(X'_gavja(t — 1)) pre k € {0,1,...,m—1}
2. pouzitim spétného Sirenia vypocéitame vektor chyby da na skrytej vrstve
(Zk 0 Oy Vi) pricom & = f'(LiLgxiw j(t —1)) pre j € {0,1,...,s — 1}

3. vektor skrytej aktivacie rozSirime o hodnotu a; = —1

4. upravime vahy na vystupnej vrstve
vik(t) =vjr(t—1)+aa;d, pre j€{0,1,...,stake{0,1,....m—1}

5. vstupny vektor rozsirime o hodnotu x, = —1

6. upravime vdhy na skrytej vrstve
wij(t) =wij(t — 1)+ ox;6y; prei €{0,1,...,n}aj€ {0,1,....s—1}

(Marsland, 2009)

Tento postup je mozné zjednodusif pouZzitim maticovych operacii.
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Kapitola 4

Starcraft: Broodwar

Starcraft: Broodwar je uspesnd RTS hra vydand v roku 1998, ktord sa do dnes hrdva na
medzindrodnych stfaziach a na Al turnajoch po celom svete. Hra je zasadena do budidcnosti,
kde medzi sebou bojuju tri rasy: Terania, Zergovia a Protosi. Hra¢ moze hraf za akikolvek z
tychto ras, pricom kazda ma vlastné budovy a jednotky a vyzaduje si odliSny sposob hrania od

ostatnych.

Kazd4 rasa ma bojové jednotky a robotnikov. Robotnici faZzia suroviny a stavaju budovy.
Jednotky si bud pozemné alebo vzdu$né, pricom pozemné jednotky musia pri pohybe

obchddzat prekdzky na hernom poli.

Budovy rozdelujeme na:
e hlavné, kde robotnici odovzddvaji natazené suroviny
e produkcné, ktoré vyrabaju nové jednotky
e technologické, ktoré umoziiuju vyrabat a stavat pokrocilejSie jednotky a budovy

Hra ma dva typy surovin: mineraly a plyn, ktoré sa daji fazif na roznych miestach na hernom
poli. Tretia surovina je poCet volnych miest pre jednotky (supply). Kazdd jednotka, ktord
ovlddame zaberd isty poCet miest a na to, aby sme vyrobili novi potrebujeme maf na fiu dostatok
vol'nych miest. Kazd4 rasa si vie pocet miest zvySovaf tym Ze, postavi §pecidlnu budovu (alebo

jednotku). Stavanie kazdej budovy a vyroba kazdej jednotky vzdy trv4 isty Cas.
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V Standardnom zdpase hraju proti sebe dvaja hraci, pricom vifazi hra¢, ktory zni¢i vsetky

superove budovy.

4.1 Cannon rush

Stratégiu cannon rush méze hra¢ vyuzit jedine ak hra za Protossov. Utok prebieha tak, 7e na
zacCiatku hry vysle probu (robotnicka jednotka Protossov) do superovej zakladne. Na miesto
kam super nemd dohl'ad zacne stavaf kanény (obranné veZe Protossov) tak, aby sa postupne

priblizoval k superovej zdkladni, ktort nakoniec kandny znicia.

Hra¢ moze stavat kanény az ked ma postavent budovu forge. Kandny sa daji postavif len v
blizkosti budovy pylon, pri¢om samotné pylény je mozné stavat kdekol'vek. Kanony a pylény

sa snazime umiestnit tak, aby boli kryté aspoii jednym kanénom.

Hréag, ktory vyuZiva tito stratégiu fazi len minerdly, ked Ze na Ziadnu z budov ktoré stavia

nepotrebuje plyn.

Obr. 4.1: Ukazka protosskej zdkladne. Na obrazku vidno hlavnd budovu nexus (ruzovy $tvorec), forge

(Eerveny $tvorec) a dva pylony (zelené kruhy) a proby (ZIté kruhy), ktoré fazia mineraly a plyn
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Okrem toho hra¢ musi:
e njjst siperovu zakladnu
e udrziavaf naZive probu v siperovej zakladni
e vhodne volif miesta na stavanie kanénov a pylonov
e rozhodovaf na ¢o mifiaf nataZené minerdly

Stper sa dokdZe proti cannon rushu ubrdnif ak ho odhali este v po&iato¢nej fazi. Utoenik je

vtedy v nevyhodnej situécii, ked Ze nemad eSte ziadne bojové jednotky ani produkéné budovy.

Kills: O

A [r 2

e

Obr. 4.2: Na obrizok je ukdzka tispesneho Cannon Rush-u. Utok postupuje d’alej do stiperovej zdkladne,

kam proba akurat pokladd novy kanén
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Kapitola 5

Implementacia

Na vytvorenie agenta sme pouZili kniznicu BWAPI, ktord poskytuje API na priamu interakciu
s hrou Starcraft: Broodwar. V agentovi navySe vyuZivame kniZnicu, vytvorend Jakubom
Tranc¢ikom (Trancik, 2013), ktoré za nés vybera najvhodnejSie umiestnenie pre pylony a kanony

v superovej zdkladni. Cely kéd agenta je napisany v jazyku C++.

N34S agent sa sklada z dvoch Casti:
e Jadro, ktoré vybera akcie v rozhodovacich krokoch a u¢i sa optimalnu stratégiu

e Obal, ktory realizuje zvolené akcie, zbiera odmeny medzi rozhodovacimi krokmi a

posiela ich jadru spolu s aktudlnym stavom

odmenar

zbieranie odmeny

ucenie

stav s ] .
B interpretécia stavu |

JADRO Eo% OBAL

akcia a

- vykonanie akcie

Obr. 5.1: Diagram ukazuje ako v agente medzi sebou komunikuji jadro, obal a BWAPI. Obal sleduje stav
hry cez volania BWAPI, pri¢om v rozhodovacich krokoch poSle jadru odmenu a stavovy vektor. Jadro sa

na zéklade tychto informadcii uci a vybera akcie, ktoré obal za neho vykona cez volania v BWAPI
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5.1 Jadro

Prva Cast agenta, jadro, obsahuje implentdciu uéiaceho algoritmu. Jeho uloha je volif akcie
v rozhodovacich krokoch. V impementacii pouzivame boltzmannovii explordciu a na ucenie
algoritmus Advantage learning. Pre kazdd akciu m4 jadro samostatni neurénovu sief, ktora
aproximuje jej advantage funkciu A(s,a) pre kazdy stav s € S. Jadro funguje nezavisle od

prostredia, pre ktoré vyberd akcie.

Neurénovi sief sme realizovali ako viacvrstvovy perceptrén s jednou skrytou vrstvou. Na

1

skrytej vrstve pouzivame sigmoidu f(x) = 17—

ako aktiva¢nu funckiu, pricom na vystupnej
vrstve pouzivame linedrnu funkciu f(x) = x.
V jadre je moZné nastavif nasledujiice parametre:

e pocet neur6nov na skrytej vrstve neurénovych sieti

rychlost uenia & pre neur6nové siete

faktor diskontacie ¥ pri ohodnocovani stavov

teplotu T pre boltzmannovu exploraciu

Casovy koeficient K pre urCovanie advantage hodnot

5.2 Obal

Obal tvori zvySok agenta a vytvdra abstraktné prostredie pre jadro, ktoré priamo nardba
s funkciami BWAPI Ulohou obalu je sledovat prostredie hry a posielaf jadru stav,

reprezentovany ako vektor ¢iselnych hodnot.

Stav v sebe nesie len také informécie, ktoré sme ustdili ako relevantné pre rieSenie ulohy.

Hodnoty stavu obal normalizuje do intervalu [0, 1].
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Nasledujica tabul'ka popisuje jednotlivé hodnoty, ktoré sa v stavovom vektore s nachddzaji

spolu so spdsobom akym ich obal normalizuje:

Nazov Normalizacia f(x)
so | Pocet vol'nych miest pre jednotky 5ig(0,4x—2,5)
s1 | Pocet jednotiek typu probe 5ig(0,375x—3,0)
so | Pocet budov typu Nexus x
s3 | Pocet budov typu Forge X
s4 | Pomer poctu kanénov ku pylénom tanh(0,3x)
s5 | Pocet stiperovych robotnikov 5ig(0,375x —3,75)
se¢ | Pocet slabych superovych jednotiek tanh(0.175x)
s7 | Pocet silnych superovych jednotiek tanh(0.35x)
sg | Pocet stiperovych obrannych budov tanh(0.37x)
s9 | Pocet stiperovych produkénych budov pre slabé jednotky | ranh(0.37x)
s10 | PoCet stiperovych produkénych budov pre silné jednotky | ranh(0.37x)
s11 | Pocet stiperovych technologickych budov tanh(0.275x)

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

stavového vektora s. Na normalizaciu pouzivame sigmoidu sig(x) alebo hyperbolicky tangens tanh(x)

Hlavnou dlohou obalu je vykonat akciu, ktortd zvolilo jadro. Agent mdZze vykonavat nasledujice

akcie:

e Train Probe, prida do produkcie probu

Build Base Pylon, postavi v zdkladni pylén

Build Forge, postavi v zdkladni budovu forge

Build Attack Pylon, postavi pylon na vhodné miesto v stiperovej zakladni

Build Attack Cannon, postavi kanén na vhodné miesto v siperovej zakladni

Wait, pocka kym sa naSetri dostatok surovin na d alSie akcie

Akciu Train Probe je mozné vykonat len ak agent md dostatok mineralov a ak vlastni budovu

Nexus, v ktorej prave neprebieha vyroba inej jednotky.
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Akcie, ktoré stavaji budovy je mozné vykonaf ak ma agent dostatok mineralov a ak existuje
miesto, kde sa da prislusnd budova postavit. Akcia prebicha kym sa budova nezacne stavat a

teda nie je mozné dovtedy vykonavat Ziadnu ind akciu.

Po zvoleni akcie Wait agent Cakd isty pevne stanoveny pocet framov, pricom cakanie je

prerusené akondahle sa agentovi spristupni nejakd nova akcia.
Obal ¢akd na frame (Casovy krok hry), v ktorom je potrebné zvolif nejaki akciu. Takyto frame

(rozhodovaci krok) nastane ak prdve neprebieha ziadna akcia a ak je mozné vykonaf aspon

jednu akciu.

- Enemylowlevsllhit

- EnBmiyWh

Il i@

Obr. 5.3: Ukdzka testovacej verzie agenta vytvdra lepSiu predstavu o fungovani nsho agenta. Na Tavom
hornom okraji sd zelenym vypisané akcie, ktoré agent mdZe vykonaf. Zvysny textovy vystup je vypis

stavového vektora s
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Kapitola 6

Experimenty

N4 agent sa v experimentoch snaZi porazit nativne AI pouZitim stratégie Cannon Rush.
Spravanie nativneho Al nie je moZné presne predpovat, kedZe v kazdom zdpase ndhodne
voli stratégiu a snaZi sa do istej miery prispOsobif sa siperovi. To ndim ddva moznost overif

schopnosf agenta prispdsobovat svoje rozhodnutia roznym situdcidm.

VSetky experimenty sa odohravaju na jednej mape, a super hrd len za rasu Teranov. Chceli sme,
aby sa agent rozhodoval na zdklade neskreslenych informécii o siperovi, preto sme mu poskytli
plnd viditeI'nost celej hracej plochy. V Standardnom zdpase musi agent posielaf jednotky na

prieskum, aby ziskal akikol'vek informdciu o siperovi, to je vSak nad rdmec naSej préce.

Aby sme zarudili spravnost vysledkov, pre kazdy experiment sme nechali zbehnif 5 inStancii,

pri¢om v kaZdej sme nechali agenta odohrat aspoti 5000 zépasov, aby sa stihol natrénovat.

Najdolezitejsi aspekt, ktory skimame je konecny vysledok kazdého zapasu, teda i agent vyhral
alebo prehral. Zdpasy sme nechali bezai maximdlne 25000 hernych frame-ov (priblizne 20
minut v turnajovej rychlosti), po ktorych sme hru ukoncili a na zéklade zostdvajicich jednotiek

kazdého hraca vyhodnotili zdpas bud ako vyhru, prehru alebo ako remizu.
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Pre kazdy experiment sme vytvorili graf, ktory porovnéava celkovy pocet vyhier, prehier a remiz

v priebehu trénovania.

.....

preto aj ¢as postavenia prvého pylénu a kanénu, nakol'ko jeho nizSie hodnoty zvySuji Sancu

agenta na uspech.

Tabul'ka spolo¢nych hodndt parametrov agenta

Nazov Hodnota
Pocet skrytych neurénov 15
Faktor diskontovania 0,9999
éasovy koeficient 0,35
Rychlost ucenia 0,05

27



6.1 Prvy experiment: pociato¢ny pokus

Tento experiment, pre nds sldzil ako odrazovy bod, ndvrh nasledujicich expirementov
zéavisel od vyledkov prive tohto experimentu. Zvolili sme v fiom nizku hodnotu teploty pre
boltznamovu explordciu T = 0,075. Odmeny sme ddvali len na konci hry. Za vyhru dostal agent

odmenu +10, za remizu trest —5 a za prehru trest —10.

(Viasy postavenia prvych budov v stiperovej zakladni

Pre vyhry | Pre remizy | Pre prehry
Prvy pyléon 2835 2789 2889
Prvy kan6n 3602 3604 4359

Obr. 6.1: Tabulka uvddza priemerny frame, v ktorom agent postavil prvy pylén a kanén v sdperovej

zékladni. Priemer sme pocitali samostatné pre zdpasy v ktorych agent vyhral, remizoval a prehral

Vysledky zapasov

100%
90%
80%
70%
60%
50%

40%

30%

20%

10%

0%
1 3 5

7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
Pocet odohratych hier (krat 100)

Obr. 6.2: Graf ukazuje pomer poctu vyhier (modré), prehier (zIté) a remiz (Cervené) v zavislosti od poctu

odohratych hier
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6.2 Druhy experiment: znizenie exploracie

Agent si dokédzal v prvom experimente udrzaf pomerne nizky pocet prehier, poCet vyhier a
remiz sa vSak nedokazal ustélif. Usidili sme, Ze to bol dosledok vysokej miery exploracie. V
tomto experimente overujeme vplyv explordcie na tspeSnosi agenta, teplotu sme preto zniZili
na polovicu oproti prvému experimentu 7 = 0,0375. Pravidla odmenovania sme pouZzili rovnaké

ako v prvom experimente.

Casy postavenia prvych budov v stperovej zakladni

Pre vyhry | Pre remizy | Pre prehry
Prvy pylon 2839 2860 3090
Prvy kan6n 3605 3694 4569

Obr. 6.3: Tabulka uvddza priemerny frame, v ktorom agent postavil prvy pylén a kanén v stperovej

zékladni. Priemer sme pocitali samostatné pre zdpasy v ktorych agent vyhral, remizoval a prehral
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Obr. 6.4: Graf ukazuje pomer poctu vyhier (modré), prehier (ZIté) a remiz (Cervené) v zavislosti od poctu

odohratych hier
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6.3

V trefom experimente menime pravidld odmefiovania, tak Ze za vyhru agent dostdva odmenu
+2, za remizu trest —2 a za prehru trest —4. NavySe agent poc¢as zdpasu dostdva odmenu +0.1
za kazdu stperovu budovu ktoru zni¢i. Cielom tychto zmien je usmerfiovat agenta pocas hry a
relativne prisnejSie trestat prehry a remizy. Samotné hodnoty odmien a trestov sme sa rozhodli

zniZit, aby v boltzmannovej explordcii nevznikali prili§ vysoké hodnoty. Mieru exploracie sme

pouzili rovnaku ako v druhom experimente.

Obr. 6.5: Tabulka uvddza priemerny frame, v ktorom agent postavil prvy pylén a kanén v stperovej

zékladni. Priemer sme pocitali samostatné pre zdpasy v ktorych agent vyhral, remizoval a prehral
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Obr. 6.6: Graf ukazuje pomer poctu vyhier (modré), prehier (ZIté) a remiz (Cervené) v zavislosti od poctu

odohratych hier

Treti experiment: zmena sposobu odmenovania

Casy postavenia prvych budov v siiperovej zakladni

Pre vyhry | Pre remizy | Pre prehry
Prvy pylén 2833 2749 2836
Prvy kanén 3601 3585 4289
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Kapitola 7

Diskusia

V kazdom experimente sa nim podarilo o malo zvysif celkovy pocet vyhier oproti predo§lému
a ked Ze, parametre agenta ndm vytvéraji velky priestor moznosti predpokladdme, Ze je eSte

mozné ndjst konfigurécie s lep$imi vysledkami.

Agentovi vo vSetkych pokusoch trva priblizne 1000 zédpasov kym dosiahne aspon nadpolovicny
pocet vyhier. Obcas sa vSak vyskytne kratky tsek, v ktorom pocet remiz prudko narastie na
ukor poctu vyhier. Tento problém sme ¢iastocne vyriesili v druhom experimente zniZenim miery
exploracie, ktorda ndm niekedy vyberd aj nevyhodné akcie. Alternativne rieSenie je v priebehu
ulenia postupne zniZovaf mieru exploracie alebo menit ju podl'a dspeSnosti agenta, ¢o znamena,
Ze nechdme agenta vela explorovai kym nendjde dostato¢ne dobré rieSenie a vtedy mu mieru

exploracie znizime (Russell and Norvig, 2003).

7.1 Analyza remiz

Nativne Al ma takmer nulovi Sancu vyhrat zdpas, v ktorom sa agentovi podari postavit 2 az 4
kanény pri jeho zakladni. To ¢&i takyto zdpas pre agenta skon&i vifazstvom alebo remizou zavisi

uz len od akcii, ktoré d alej zvoli.
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Zépas kondi remizou, ked agent prili§ pomaly postupuje kanénmi do zdkladne stipera. Zvy&ajne
sa to stava ked agent stavia prili§ vela pylénov alebo préb v zakladni. Vzhl'adom na kone¢ny
priestor, kde agent moze stavat budovy by takmer vSetky remizy dopadli ako vitazstvo ak by

sme ich neukoncili predCasne.

Remizy sme trestali, aby sa agent naudil rychlo pordzaf stipera. Agent vSak nevie rozliSif
remizu, v ktorej chyba len kritko na znicenie poslednej stiperovej budovy od remizy, v ktorej
sa kanony nedostali siperovi do zdkladne a len mu branili zattocit. Toto do istej miery rieSia
odmeny za ni¢enie budov v trefom experimente, kde celkovo pozorujeme pokles poctu remiz

oproti vyhram.

7.2 Analyza prehier

Ak super dostato¢ne skoro odhali budovy, ktoré agent stavia pri jeho zakladni a podari sa mu ich
vietky znicif tak to znamend skoro istd prehru pre nasho agenta. Toto z Casti zdvisi od stratégie,

ktoru si nativne Al ndhodne zvolilo ale z viacsej Casti prave od rozhodnuti agenta.

V tabul’kdch priemernych ¢asov postavenia prvého kanénu a pylonu vidime, Ze prvy pylon agent
postavi vZdy v takmer rovnaky cas, priCom v pripade prehry prvy kanén postavi v priemere
neskor, nez v ostatnych pripadoch. To znamen4, Ze vysledok hry rozhoduju tie akcie, ktoré agent
zvoli tesne po postaveni prvého pylonu. Napriek tomu, Ze v ani jednom pripade sa agentovi
nepodarilo naudif sa vyberaf tieto akcie spolahlivo dobre, je v trefom experimente tento Cas
nizsi nez vo zvysnych dvoch experimentoch. Domnievame sa, Ze to je dosledok zvySenia trestu

za prehru.
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Zaver

Nastudovali sme si ucenie posiliovanim a dopredné neurénové siete a pomocou nich navrhli
agenta, ktory sa u¢i na zdklade odmien a trestov efetkivne stavat budovy a vyrabat jednotky v
RTS hrach. Na zéklade tohto ndvrhu a pomocou kniznice BWAPI sme implementovali agenta

pre hru Starcraft: Brood War, ktory vyuziva stratégiu cannon rush na porazenie supera.

Vo vybranych pokusoch sme skuisali trénovat agenta pri roznej miere explordcie a odli$nych
spdsobov odmefiovania. Agent sa vzdy dokdzal naucit hraf tak, aby prehrdval maximdlne 10%
odohranych zépasov. Napriek tomu, Ze pre Cannon Rush vieme vopred zvolit postupnost akcif,
ktord dosahuje takmer stopercentnud tspes$nost (Trandik, 2013), pre samo uciaci algoritmus

povazujeme takyto vysledok za dspech.

Jadro agenta sme implementovali ako samostatni kniZnicu, ktord sa nezavisle od ulohy uci
vyberaf akcie na zdklade stavu a odmien z prostredia. Sta¢i preto pozmenif implementdciu
agenta, pridanim novych akcii a zmenenim interpreticie stavov, a vieme tak nielen zmenif

stratégiu, ktord agent vyuZiva ale dokonca vytvorit agenta pre ind RTS hru podobnu Starcraftu.

Do ndvrhu agenta chceme pridai moznost vyroby bojovych jednotiek a zakomponovat doitho
moduly, ktoré by riesili ulohy ako je prieskum superovej zdkladne, ¢i ovladanie jednotiek v
boji. Nasim cielom je nakoniec vytvorif agenta, ktory je schopny hrat v turnajovom prostredi a

zapojif sa s nim do Studentskej sifaze SSCAI pre umelé inteligencie v hre Starcraft.

33



Literatura

Leemon C. Baird. Reinforcement Learning Through Gradient Descent. PhD thesis, School of

Computer Science - Carnegie Mellon University, Pittsburgh, 1999.

Lucian Busoniu, Robert Babuska, Bart De Schutter, and Damien Ernst. Reinforcement

Learning and Dynamic Programming Using Function Approximators (Automation and

Control Engineering). CRC Press, 2010. ISBN 978-1-439-82108-4.

Andries P. Engelbrecht. Computational Inteligence (2nd Edition). Wiley, 2007. ISBN
978-0-470-03561-0.

Mance E. Harmon and Stephanie S. Harmon. Reinforcement learning: A tutorial. http:
//www.nbu.bg/cogs/events/2000/readings/petrov/rltutorial.pdf,
2000.

Stephen Marsland. Machine Learning: An Algorithmic Perspective. CRC Press, 2009. ISBN
978-1-420-06718-7.

Martin L. Puterman. Markov Decision Processes: Discrete Stochastic Dynamic Programming.

Wiley-Interscience, 2005. ISBN 978-0-471-72782-8.

Stuart Russell and Peter Norvig. Artificial Intelligence: A Modern Approach (2nd Edition).
Prentice Hall, 2003. ISBN 978-0-137-90395-5.

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement Learning: An Introduction (Adaptive
Computation and Machine Learning). A Bradford Book, 1998. ISBN 978-0-262-19398-6.

Richard S. Sutton, Doina Precup, and Satinder Singh. Between mdps and semi-mdps: A
framework for temporal abstraction in reinforcement learning. Artif. Intell., 112(1-2):
181-211, August 1999. ISSN 0004-3702. doi: 10.1016/S0004-3702(99)00052-1. URL
http://dx.doi.org/10.1016/S0004-3702(99)00052-1.

34


http://www.nbu.bg/cogs/events/2000/readings/petrov/rltutorial.pdf
http://www.nbu.bg/cogs/events/2000/readings/petrov/rltutorial.pdf
http://dx.doi.org/10.1016/S0004-3702(99)00052-1

Henk C. Tijms. A First Course in Stochastic Models. Wiley, 2003. ISBN 978-0-471-49880-3.

Jakub Trancik. Implementacia stratégie cannon rush v hre starcraft: Brood war (rozSireny

abstrakt). Studentska vedeckd konferencia FMFI UK, Bratislava, 2013.

35



	Úvod
	Markovove rozhodovacie procesy
	Formálna definícia
	Semi-markovove rozhovacie procesy
	Stratégia

	Ucenie posilnovaním
	Predikcia budúcich odmien
	Ohodnocovanie stavov
	Ohodnocovanie akcií

	On-line uciace algoritmy
	Q-learning
	Advantage learning

	Metódy explorácie
	 greedy explorácia
	Boltzmannová explorácia


	Neurónové siete
	Biologický neurón
	Umelý neurón
	Formálna definícia
	Výpocet výstupu
	Uciaci algoritmus

	Viacvrstvový perceptrón
	Výpocet výstupu
	Uciaci algoritmus


	Starcraft: Broodwar
	Cannon rush

	Implementácia
	Jadro
	Obal

	Experimenty
	Prvý experiment: pociatocný pokus
	Druhý experiment: zníženie explorácie
	Tretí experiment: zmena spôsobu odmenovania

	Diskusia
	Analýza remíz
	Analýza prehier
	Záver


