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Abstrakt: Jednym z kI'iCovych prvkov, ktoré tvori
hru zédbavnou je rovnovaha medzi hratelnost’ou a ob-
tiaznost’ou. N§jist’ tuto hranicu byva taZzkou tlohou
pre hernych dizajnérov. Genetické algoritmy (GA)
a hybridné pouZitia evolu¢nych algoritmov s inymi
technikami sa ukazuji ako mozZny spdsob pristupu
hl’adania tejto hranice. Dielom ¢lanku je ukédzat’ ich
aplikdcie v hernom priemysle a pribliZit' problém
hl’adania flow[4] stavu hraca.
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1 Uvod

Sucast’'ou prace herného dizajnéra je vytvorit né-
roéné herné prostredie pre hriaca. To sa dosahuje
aj tym, Ze herny svet je vyvdZeny. Virtudlny svet
ponidka hracovi vyzvu, ktord povaZuje za splni-
telnd. Uzkym miestom tohoto problému je prave
umeld inteligencia protrihrdov reps. hry samotne;j.
Castokrat byva len naskriptovand, pripadne fixne
pred—dizajnovana bez moznych budiicich varidcii. Co
moze viest' k vel'mi rozdielnému tempu hrania pre
hricov s rozdielnou droviiou schopnosti[S]. M6Zeme
na to nazerat’ ako na dynamicky systém. Problema-
tiku udrZania hréca v rovnovdZnom stave popisuje te-
6ria tokov(Flow theory)[4]]. V kontexte s danou teériu
sa ukazuju GA a ich pouZitie s inymi technolégiami(
napr. neuronové siete ), ako zaujimava metdda.

2 Teoria tokov (Flow theory)

Zadefinovat’ vzt ah medzi hratel'nost’ou a obtiaZnos-
t'ou sa dd pomocou Flow theory. Ide o empirické po-
zorovanie, ktoré sa ukazalo uzitocné v kontexte her-
ného dizajnu.

Teériu zaloZil Dr. Mihaly Csikszentmihalyi, ktory
na zédklade empirickych pozorovani popisal zdvis-
lost’ medzi vyzvou a schopnost’ ou. Vychddza z mys-
lienky, Ze Cloveka ovlddaji emocie, ktoré ovplyviiuji
jeho vykon pre danu dlohu. Ak ¢lovek preZiva nega-
tivne emdcie (tzkost’, nudu), tak s vel’kou pravdepo-
dobnost’ou nedosiahne zénu toku(Flow-zone).
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Flow-zone je stav optimdlneho sustredenia, nadSe-
nia, pozitivnej odozovy, ktory mézme sihrne opisat’
ako zédbavu.
ten upadé do stavu tzkosti a naopak do stavu nudy.
Udrzovanie dynamickej rovnovdhy medzi nimi je
kI'icom k zabave[4].

Dizajnéri pozoruji rovnaké javy pri hrach(pozri
obrézok I)).
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Obr. 1: Upravenim konceptu toku dostdvame dany
diagram.[8]]

3 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy, si jednoduchou implementd-
ciou Darwinovho principu prirodzenej selekcie, pre-
Zivania najsilnejSieho, ako metédy na prehladdvanie
stavového priestoru. Z tohoto pohl'adu je Zivot ako
taky istou konvergenciou k dokonalému prisposobe-
niu sa k prostrediu. Kazda oddelitelnd Zivotnd forma
predstavuje isty stupen rieSenia. D Charakteristiky
najschopnejsich rieSeni su zakédované do chromoz6-
mov. Pomocou kriZenia viacerych rieSeni sa propa-
guju tieto charakteristiky do dalSich generdacii[[7].

GA pozostava z troch fundamentdlnych krokov
(pozri obrazok [2))

IKvalita rieenia je zndma aj pod anglickym slovom fitness.
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Obr. 2: Proces evolucie.[7]]

3.1 BoxCar2D

Na popis jednotlivjch procesov z obriazku [
pouzijeme velmi jednoduchd aplikdciu Bo-
xCar2D(http://boxcar2d.com/index.html). Ide o
webovd hracku ktord sa uci skladat’ dvojrozmerné
auticka(zlozenych z trojuholnikov).
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Obr. 3: Auticko z BoxCar2D.[1]]

Koédovanie do chromozémov GA pracuji s gene-
raciamia ,,organizmov“. V naSom pripade je organiz-
mom auto. Telo auticka je tvorené mnoZinou 8 vek-
torov vychadzajucich z jedného bodu spojenych do
trojuholnikov. Koles4 auticka s zavesené na ndprave.
Ich pocet variuje od O — 8. Pre ndpravy sa urcuje po-
zicia v trojuholniku, priemer kolesa a uhol nipravy.
Poradie v akom st atributy kolies usporiadané kores-
poduji s poradim trojuholnikov([1]]. (pozri obrazok 3)

Kazdy atribuit je ur¢eny metrikou, ktorej hodnota je
zakodé6vana do binarneho ¢isla. Postupnost’ atribitov
tvori chromozom (pozri obrazok ).
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Obr. 4: Chromozém auticka. Dokopy sa pocet pre-
mennych moéZe zvysit aZ na 16(pocet vektorov) + 3 *
8(kolies + ndprav) = 40.[1]

Inicializacia Vychodiskovym bodom pre algorti-
mus je pofiatocnd (prvd) generdcia rieSeni. Ty-
picky, je vygenerovand nahodnymi chromozémamﬂ
Pre urychlenie konvergencie optimdlneho rieSenia
sa mozu vyuZit aj ,zdravé® chromozémyﬂ V na-
Som priklade sa chromozémy vyberaji ndhodne.
Doélezitym obmedzenim na pociatocnd populéciu je
diverzita[3]].

Evaluacia V tomto kroku sa snazime identifikovat’
najuispesnejsich jedincov populécie. To typicky do-
cielime pomocou fitness funkcie. Cielom funkcie je
ohodnotit’/evaluovat’ jednotlivcov[7].

V nasom pripade fitness predstavuje dosiahnutd
vzdialenost’ v jednotkach (pozri obrazok [3).

Obr. 5: Najlepsie fitness skére dosahuje auticko naj-
viac vpravo.[1]]

2Qdpovedajucich jednej schéme(rovnaky polet a typ para-
metrov; randomizuje sa len ich poradie).

3Predstavuji &iastoéné rieSenia, zndme uZ pri $pecifikacii
problému.



Selekcia Na konci kaZdej genericie je potrebné vy-
brat’ par rodi¢ov na vyprodukovanie novej generacie
potomkov. V selekcii sa chromozémy vyberaji na za-
klade ich fitness skére. Je doleZité, aby tu bol isty fak-
tor ndhody a zdroveii aby rodicia pochddzali zo SirSej
mnoziny rieSeni (napriklad prvy 4 najlepsi). Pokial
by do vyberu vstupovali len a len najlepsi jedinci strd-
cala by sa diverzita populacie. Naopak, ¢isto ndhodny
proces by negarantoval vylepSovanie fitness skore[7]].

V boxcar2D bola pouzitd metéda selekcie Ruleta
(Roulette—Wheel). T4 vyuZiva relativnych hodn6t z
fitness skor jedincovﬂ Nésledne sa vyberie ndhodné
¢islo od 0 — 100. Na zaklade prislusnosti vysledku
do intervalu sa vyberie jedinec (pozri obrdzok [6) .
Toto sa udeje n/2 krat. Pre zaruCenie konvergencie
sa z ¢asu na €as vyuZuje ndhodny vyber bez pouZi-
tia rulety. [1]]

Skdre Pravdepodobnost || Roulette-Wheel
39 35.1% 0-35.1

02 1.8% 35.2-36.9

6.0 54.1% 37 az91

10 9.0% 91-100

Obr. 6: Priklad pre 2. genericiu o velkosti populicie
4. Vylosované cislo 50 by zodpovedalo rodicovi na
3-t om riadku.

Rekombinacia(KriZenie) V rekombindcii si jed-
notlivé pary chromozémov rekombinované/zkombi-
nované (pozri obrdzok [7). Pary chromozémov pred-
stavuju rodicov dalSej generacie potomkov. Do kri-
Zenia, z Casu na Cas, vstupuje aj operdtor muticie,
¢o odpoved konceptu prirodzenej selekcie. Mutécia
plni doleZitd dlohu pri roz§irovani stavového pries-
toru. NuZ musi sa s fiou nardbat’ opatrne. Napriklad
pri nizkej trovni mutacie mdze GA vratit' ako opti-
madlne rieSenie lokdlny extrém a pri vysokej drovni sa
degraduje na hladové prehladavnie([7]].

3.2 Aplikacie GA za behu hry
3.21

invAlders

InvAlders (pozri obrazok @) je nezdvisla IndieE] hra,
ktoré je z rady remake—ov Space Inviders strielacky

“fitness skore kazdého jedinca sa predeli sumou vietkych fir-
ness hodnoét. Z teorie Statistiky to pozndme aj ako relativne, ku-
mulativne relativne pocetnosti
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Obr. 7: Rodicia A a B tvoria potomkov AB, BA.[1]
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Obr. 8: Mutécia(oznacena hnedou farbou) nastala na
Casti chromozému, kde sa nachddza informaécia o po-
zicii osy kolesa.[1]]

z konca 70. rokov minulého storocia. Z Casti experi-
mentom uviest’ adaptivnu Al na GA. Hra vrha hraca
proti generdciam nepriatel’ skych lodiciek. Ked’ je po-
razend jedna vlna GA ohodnoti dané Al lodiek a po-
uZije ju na vytvorenie novej generdcie nepriatel ov.

Obr. 9: Pohl'ad do hry invAiders[8]]



Zameriam sa hlavne na to ako autor pristipil k
implementacii GA a ¢i je Al dostatocnd zabava. Vo
vSeobecnosti sa d4 proces rozdelit’” do nasledujicich
krokov|[8]]:

Definovanie moznych rieSent.

Vytvorenie pociatocnej generacie nepriatel ov.

Vyhodnocovanie fitness funkcie.

Vytvorenie potomkov.

Definovanie moznych rieSeni Kazdé rieSenie po-
zostdvalo z dvoch hlavnych prvkov: parametre urcu-
juce poziciu narodenia, a rozkazy.

Vsetci novy nepriatelia prichddzaji z hornej Casti
obrazovky s rozdielnou rychlostou. Od seba st odde-
leny nahodnym offsetom, tak aby sa nezrazili. KdeZto
rozkazy su vlastne zoznam sprdvani. Spravanie sa
skladd z pohybu(doprava, dol'ava, rovno), natiCanie
smerom k hracovi a strielania(smerom k dolnému
okraju obrazovky, strielania na hrdca). Kazdé zo spra-
vani pre lodicku je spojené s casom, v ktorom je ak-
tivne. Ked’ tento Cas vyprsal preslo sa na iny druh
spravania. Jeden cely rozkaz pre jednu lod’ spocival
z pribliZzne 40 tychto spravani dokopy usporiadanych
do zoznamu|8]].

Vytvorenie pociatocnej generacie nepriatel’ov
Pre inicializdciu GA sa pouzili len dve Startovacie
generacie. Prvé generdcie v invAideroch su ndhodne
vygenerované s ndhodnymi parametrami pocas behu
programu. Nové Al sa daji I'ahko rozpoznat' podl'a
zelenych kokpitov.

Teoreticky takyto ndhodny proces mohol uZz
priamo na zaciatku hry priniest’ najlepSie rieSenie
problému hraca[]]. Verim, Ze cielom takto zvoleného
pristupu bolo prekvapit’ oponenta a navodit’ hracovi
pocit, neistoty pri kazdom spusteni hry.

Vyhodnocovanie fitness funkcie Najskor si je
dobré ujasnit’ ¢o je problém a Co je rieSenie. Prob-
Iémom v tomto pripade je hrac(jeho chovanie, schop-
nost’ odolavat’ nepriatel’om) a rieSenim je Al. T4 ma
za dlohu znicit' daného hraca. To Co v najkratSom
Case. Pri kalkulovani fitness funkcie je nutné praco-
vat’ s atribitami Al. V tomto pripade predstavuju:
pocet zabiti oponenta danou Al, priemerna preZitia—
schopnost’ danej lodicky.

Na ich zdklade sa urcuje fitness skore riesenia. Ok-
rem toho kazda individudlna Al si nosila zo sebou aj
histdriu predchodcov. Relativny vykon bol porovné-
vany naprieC jej celou genaldgiou predchodcov. Zo-
velny pristup zaviedol do generovania nasledujuce;j
Al stabilitu[]].

Vytvorenie potomkov Pre propagovanie "dob-
rych"vlastnosti Al d’alej sa pri vytvarni hry apliko-
vali rdzne druhy zndmych heuristik v GA ako selek-
cia, muticia a kriZenie.

V selekcii sa pre vypocet fitness skére vyuZzivala
relativna kumulativna pocetnost’ naprie¢ celou histo-
riou ohodnoteni Al. V kone¢nom dbsledku to zname-
nalo, Ze najnebezpecnejsi nepriatel’ v danej genera-
cii nemusel byt’ nutne najnebezpecnejsi vo vieobec-
nosti. Dévod preco to takto autor naimplementoval,
bolo dosiahnutie urcitého stupiia konzistencie medzi
réznorodymi Al

Ako to teda celé prebicha ? V danej generacii sa
vyberu traja najlepsi kandidati na rieSenie. Z nich sa
metddou rulety vyberu dvaja na nasledovné kriZenie.
V hre je ich moZno indentifikovat’ ako lodicky s Cer-
venym kokpitom a oznacenim ,,Dominant*.

Na prehladanie Sirsieho spektra Al v priestore rie-
Seni autor vyuzil mutaciu. Najskor vygeneroval na-
hodne zovlené ¢islo v rozmedzi poctu danych para-
metrov (pozicie, zoznamom chovani). Zmenenil dany
pocet prvkov medzi rodiCom a potomkom. Tento pro-
ces zahfiia vytvorenie képie rodicovej Al a nasledné
zmenenie (zmutovnie) jej niektorych faktorov, ktoré
ju definuji. Tymto lodi¢kam (mutantom) bola prira-
denéd oranZova farba kokpitLﬁ V kazd4 vilna obsahuje
aspoi troch mutantov, zloZenych s najlepSie chovaju-
cej Al a najlepSich krizencov.[8].

KriZenie zahrnuje proces separovania dvoch idivi-
duélnych lodiciek a z nich vytvorenie krizenca. Chro-
mozdémy kriZenca su zloZené z prikazov Al s najvys-
$im skoére v danej vine a parametrov urcujuicich pozi-
ciu narodenia z ndhodne vybranej Al. V hre sa ozna-
cuja Zltym kokpitom[8]].

Na zachovanie diverzity celd dal’§iu generaciu do-
pitiajii nahodne vygenerované AL Na konci hra po-
nukne hracovi vycet vSetkych generacif a historie rie-
Senf (pozri obrdzok [I0).

6zmieSanie cervenej(dominantnej Al) so Zltou(Al ziskanou

krizenim)



Obr. 10: GenalGgia nepriatel’ skych AL[S]]

Z pohladu teorie tokov Autorovi sa v urcitom
rozahlﬂ podarilo implementovat’ adaptibilnd Al. T4
meni svoje chovanie pocas celej hry a je unikitna
pre kazdeho hraca. A teda je tu isty predpoklad udr-
Zovania hratelnosti vo Flow-zone. Avsak takto pou-
Zité GA sa ukazalo byt podl’a autora vel'mi pomalé.
Argumentuje tym, Ze GA na néjednie optima potre-
buje stovky az tisice generacii. Nuz v hre boli pouzité
maximélne desiatky. Co neprindsa tplne uspokojivé
vysledky/[8]].

3.3 Aplikacie GA v behu dizajnu
3.3.1 Towers of Reus

Towers of Reus (ToR) (pozri obrazok [I0)[3] je inte-
rakivnou fower defens¢’| hrou, ktord vyuZiva kompo-
nenty GA v nz’wrhlﬂ Komponenta je v istom zmysle
ndstroj na vytvdranie vyvaZenej mapy a testovania
hratelnosti nadefinovanych typov vezi. Stucast'ou je
aj editor mép.

Narozdiel od predchddzajicej pripadu spadd ToR
do kategorie offline rieSeni ziskanych za pomoci GA.
Tie dali moZnost’ analyzovat’ isté dizajnérske prvky
pri vyvoji levelov. To bola aj motivacia vyvojarov.
Pri tomto druhu hry ma dizajnér drovni za dlohu
hrat’ jednotlivé levely a haldat’ pre ne rieSenie. Zna-
mend to zodpovedat’ otdzky: Da sa dany level vy-
hrat'? Aké veZe sa daji pouZit'? A aké nie? Ak to

7Pre nedostatoéné déta, mdZem toto kongtatovat’ len na za-
klade subjetivneho pocitu. Nadobudniiteho hranim hry pocas len
niekol’kych hodin.

8Ciel'om hry je zastavit' nepriatel'ov v prekrodeni mapy sta-
vanim utociacich veZiCiek a pasci.

9V behu dizajnu

Obr. 11: Tower of Reus. V I'avo dole je vidiet vstupnu
branu, v pravo hore bazu a kusok nad fiou bielym pis-
mom jej Zivot.[3]]

nejede, tak treba prehodnotit’ dizajn, bud’ sily vezi,
typ vezi alebo zloZenie mapy. Z pravidla sa na toto
vyuZzivaju beta testery, ¢o st dalSie naklady na vyvoj.
V podobe Casu a penazi. Ciel om vyvojarov bolo zau-
tomatizovat’ tito analyzu a preto prisli prave s imple-
mentaciou GA ako Al, ktora hra rolu beta testera.

Generalny proces Prvé ¢o by sa malo spomenut’
skor ako sa budeme rozpravat o GA pouZitych v
tomto nastroji, je dobré si zadefinovat’ Co vlastne
tvori jednotlivych jedincov generdcie. Generdcie su
tvorené celymi mapami. Ak sa do nich zavedu aj veze
vytvori sa celok — layout. Mapa pozostdva z gridov —
siet{ Stvorcov. Tieto Stvorce mdzu byt vyplnené roz-
nym druhom policok: trdva (jediny typ, na ktorom sa
d4 stavat’ veza), cesta (rovna rohova)— po ktorej pre-
chadzaju nepriatelia, prekazka (skala, strom), miesto
kde sa rodia(spawn-uju) nepriatelia, bdza — miesto
kam smeruju nepriatelia (po ceste)[3]].

Inicializacia Vytvorenie Startovacieho layout-u nie
je uplne ndhodny proces ako pri invAideroch. Je
do neho zanesend urcitd forma heuristiky hl'ada-
juca optimdlne miesto umiestnenia veZe. To tak, aby
mala v dostrelu cestum Cielom je urychlit GA,
vyli¢enim tplne hlipych rieSeni. Inak chromozom
layout-u tvori zoznam pérov: umiestnenia, typu veZze.
A7 na vysSie spomenuté obmédzenie je vyber tplne
nahodny/[3]].

10prikiad ,.zdravsieho* chromozomu.



Selekcia V Standardnom nastaveni je jedna gene-
racia tvorend 45 layoutami. Tieto layouty si hod-
notené fitness funkciou, ktord berie do tvahy hod-
noty uspesnosti ako: vyhra/prehra a ¢as pocas, kto-
rého bola schopné dany stav dosiahnut’. Do selekcie
vstupuje elitarstvo. Jedinci sa vyberajd so stanovenou
pravdepodobnost’ ou. Dané skére je ukladané do tex-
tovych dokumentov. Layout je ulozeny v bindrnych
siboroch s priponou analysis[3]. Je to jediny moZny
pristup k medzivysledkom.

KriZenie a mutacia KriZenie beZi na rulete s jed-
nym bodom. To znamena, Ze kazdy rodic prispeje
novému potomkovi zhruba polkou chromozomu. Do
toho vstupuje aj operator mutdcie. Mutuju sa tri veci:
pozicia veZe, typ veZe, vymenenie pozicie dvoch
veZi. Mutéciu je moZne nastavit’ od 0 - 100 % z empi-
rického hl'adiska je najlepSie nastavovat’ rozmedzie
medi 5 - 20% [3]].

Rozhranie néstroja je rozdelené do 5 slidrov (pozri
obrdzok [I0). Rychlost’ s akou beZi simuldcia. Pocet
layoutov pre jednu generaciu. Percento elitirov pou-
zZitych v procese kriZenia, percento vyskytu mutacii a
Casovy limit pre jednu generdciu (pokial vyprsi nedo-
pocitavaji sa zostavajuce layouty). Akondle hladanie
optimdlneho rieSenia dobehne do konca. Je moZne si
prehrat’ simuldciu. Nasledne na jej zdklade postavit’
analyzu dizjnu.

Obr. 12: Rozhranie vyvojarského ndstroja. [3]]

Z pohladu teérie tokov Ako bolo uz spomenuté
nejde o adaptivnu Al beZiaciu v run-time ale viac—
menej o analyticky néstroj pouzivany hlavne v Case
ndvrhu levelov. Zvyc€ajne Stidia zamestndvaju ex-

tra zamestnancov na beta-testing. Berd v dvahu ich
osobné pozorvania pocas programovania hry, napri-
klad ¢i nejaka veZa nebola prili§ silnd, alebo ne-
jaky typ nepriatel’a neumiera prili§ I'ahko. Vyvojarmi
ToR-u zvoleny pristup Setri as poskytuje konzisten-
tnej$i, nesubjektivny pohl’ad na vyavazovanie aj dy-
namicky meniacej sa hry. To sa rovna rychlejSie zis-
kanym datdm a flexibilnejSim dpravam (patch—om).
A tym s oneskorenim udrZiavat komunitu bliz§ie k
Sflow-zone.

Nevyhody Vhodné rieSnie mdze pri vychodzich
nastaveniach zabrat' aj niekol'’ko hodin. Na dosia-
hnutie optima je zhruba nutné analyzu spustit’ 2 - 3
krat[3]. Tento typ dizajnovania levelov vyZaduje istd
uroveil pochopenia evolu¢nych algoritmov dizajné-
rom. Napriklad nizko zvolend hodnota mutdcie mdze
viest’ k zaseknutiu sa v lokdlnom extréme.

4 Hybridné rieSenia

4.1 NERO

NERO 2.0 alebo Neuro-Evolving Robotic Operati-
ves je unikdtnou hrou. Dovoluje hricovi konStru-
ovat’ adaptivnych inteligentnych virtudlnych agen-
tov (IVA). Za pomoci vyuZitia nového druhu strojo-
vého ucenia vyvynutého na Fakulte Informacnych te-
chonologii Texaskej Univerzity v Asutine U.S. Cie-
lom projektu je demonstrovat’ pouZitelnost’ techno-
logie strojového ucenia v hre a poskytnit robustnd
platformu pre vyvoj, testovanie a vyskum chovani
IVA[9].

Okrem hrania hlavného pribehu, hra / aplikicia po-
skytuje uZivatelovi dva hlavné médy:

1. Trénovaci mod

2. Bojovy mod (Battle mod)

Trénovacia faza UZivatel’ pred samotnym testova-
nim / hranim hry v battle mode potrebuje vytréno-
vat’ vlastné skupiny robotov s vlastnym ,,mozgom*
beziacim na neuroevolucnych algoritmoch (NE). Ro-
bot alebo skupina robotov je vhodenych do hry za
ucelom vykonania hrd¢om/dizajnérom danych cie-
lov. NE potom hodnoti a modifikuje mozgy jedincov
na zéklade ich tspesnosti. Jednym z moznych cie-
lov mdZe byt priblizenie k nepriatel’ovi (pozri ob-
rdzok [I3) alebo ttocenie v skupine . Ciele s z pra-



vidla definované r6znorodnymi kombindciami primi-
tiv z mnoZiny chovani: pribliZenie, agresivita, udrzia-
vanie sa v skupine, udrZiavanie si odstupu, vyhybanie
sa strelbe, zotrvanie na mieste, pribliZzenie sa k vlajke.
Hrac jednotlivym primitivam uddva pozitivne (resp.
negativne) redlne hodnoty, ktoré tvoria urcity system
odmien (resp. trestov) a teda ide o istd formu strojo-
vého ulenia s uCitelom[9].

Obr. 13: Trénovaci mod. Populacia robotov sa snazi
dostat’ k statickému nepriatel’ovi (vpravo) [2]]

Vytvaranie zloZitejSich taktickych chovani vyza-
duje od dizajnéra viac vstupu a premyslenejsi plan.
Napriklad vytvdranim scenarov pre rdzne problemy
v strategickych hrach. Toto poskytuje mocny a rela-
tivne pohodlny ndstroj na vyvoj adaptabilnych rozho-
dovacich planov pre IVA pohdnanych NEAT(Neuro-
Evolution of Augmenting Topologies)[9]. Dokonca
aj tento funkCny prototyﬂ je schopny pokryt’ vac-
Sinu hypotetickych problémov spojenych dizajnova-
nim Al v dnesnych a mozZno aj budicich realtime-
ovych hrich (S urcitou modifikaciou aj tahovych stra-
tegickych hrach). DalSie upravy by mohli rozsirit’
aplikovatelnost’ takmer do kaZzdeho Zanru v hernom
priemysle.

Neuro-evolucné algoritmy Ide o vyuZitie dvoch
konceptov na najdenie optimélneho rieSenie pre dany
optimalizaény problém. Prvym konceptom je neurd-
novy mozog IVA a druhym GA. Pomocou GA sa
zo sady ,,mozgov‘ vyberaji naschopnej$i. V pri-
pade NERO 2.0 ide o metddu ucenia IVA so spit-
nou védzbou a to pomocou ucitela (Cloveka). Od-

HNERO 2.0

menuje dspeSnych agentov a vice—versa. GA tu po-
stiva do dalSej generacie jedincov najlepsie pasuju-
cich do schémy pozadovaného chovania. Okrem toho
hra este vyuziva vylepsend formu NE—- rtNEAT (real-
time NEAT) algoritmus[9].

Human Trainer

Example traces Shaping the task

Obr. 14: Diagram fungovania NE s ucitelom v NERO
2.0[6]

Vicsina genetickych algoritmov pouZiva offline
pocitanie s pred-Specifikovanym ukocovacim poctom
generdcii. V rtNEAT sa vyvija len mald populdcia v
redlnom Case za Ucasti (trenéra). Ten mdze pocas vy-
poctu menit’ atriblty vhodného sprivania. Predsta-
vuje to adaptabilny system. Okrem toho sa necaka
kym dana genericia evaluje vSetky IVA, ale rovno
vyhadzuje najslabsich jedincov a nahradzuje ich no-
vymi. Simulécie ukazujd, Ze tento pristup vie produ-
kovat’" vhodné sprdvania i pre malé populicie o 30
jednotkédch robotov([9].

5 Zaver

5.1 Vyhody

Preco vyuzivat GA v hrich ? Zda sa, Ze v dnes-
nom svete pocitacovych hier je Al vel'mi nie dobre
preskiimanou zlozkou. I tie najvicsie tituly Castokrat
maju pozlatko v podobe dobrej grafiky, ktord zaujme
hraca na par hodin, dokym tento mensi podvod ne-
prekukne. Hranie sa tak stdva repetitivnou rutinou a
v nasom kontexte tedrie tokov upada ¢lovek do stavu
znudenia. Preto si myslim, Ze viac Casu by sa malo
venovat’ vytvoreniu znovuhratelnej hry aj za pomoci
adaptivnych Al, nepriatel’ov IVA alebo v podobe dy-
namickeho game-designu. GA poskytuju priestor na
experimntovanie v tejto oblasti. Je to vidiet' aj na
snahe hier ako st invAlders. Trochu dal'ej sa do-
stavaju nastroje na analyzu hernych mechanizmov.
Benchmarking dizajnu: testovanie konflikov determi-



nujucich pravidld hier/citePAOGD. Vel'mi pekne to
ukazali tvorci Tower of Reus. Ti tieZ demonstrovali,
Ze implementicia GA nieje zdaleka tak Casovo na-
roénﬁ ako beta-testing.

5.2 Nevyhody

GA vo vseobecnosti pomaly produkuji optimélne
rieSenie. Za tento Cas pre Specifické optimalizacné
problémy iné heuristické algoritmy mdzu najist’ lep-
Sie rie§eniﬁ5]. Za behu programu ich vyuzitie Ca-
stokrdt nestiha riesit’ problémy. Al sa tak nedokonalo
adaptuje hracovi a ten vybieha z Flow-zony. Tiez GA
podliehaji vel'kej kritike:

e Mechanizmus konvergecie nie je dobre pocho-
peny. GA pracuju dobre empiricky, ale chyba im
solidne postavend teoria.

e GA mdZzu spadnut’ do lokdlnych minym.

5.3 Budicnost’

Buducnost’ vidim v spéjani r6znych druhov techono-
logii dokopy{ﬂ ako aj nasadenie parcidlnych vysled-
kov do cloudov (napriklad steam, xBoxLive). Odkial
by sa vysledky pouZivali na urychlovanie vypoctov
GA. Hraci by mali tieZ mozZnost’ hodnotit’ tieto riese-
nia. V istom zmysle substituovat’ samotnu evaluacnu
funkciu hracom.

Dal$im dobrym prikladom spojenia dvoch techno-
logii si NE, $pecidlne rtNEAT. Jeho devizu vidim v
rieSeni problemu pracnej tvorby behaviordlnych stro-
mov. To sa dnes robf pre taktické chovania, len na z4-
klade skiisenosti dizajnera dmelych inteligencii. Ta-
kyto proces vyvoja zahfila v sebe aj ich testovanie a
zavedenie do prototypu hry. NERO 2.0 poskytuje cely
sandboxX| na ich tvorbu.
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