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1 Uvod

Umelé postavy (agenti) va&&3iny sti€asnych hier s asto obmedzené svojimi skriptami
a nepruznymi rozhodovacimi agoritmami. To zasadne limituje moznosti ich
zasahovania do deja a z velkej asti vyluduje ich rozumné spravanie na nedtandardné,
respektive vyvojarmi neoCakéavané situécie. NavySe ak hr&€ raz objavi slabost’ alebo
chybu v rozhodovani agenta, mdze ju dookola zneuzivat, Co rapidne zniZuje
znovuhratelnost’ hier. Schopnost agentov ugit' sa, a teda zlepSovat’ poSas hrania,
zvy3uje zabavnost’ hry.

V tgjto esgji natrtneme moznosti pouZitia evollcie neurénovych sieti na riadenie
agentov v redlnom Case prostrednictvom modernej neuroevolucng metody NEAT
(NeuroEvolution of Augmenting Topologies) [1]. Dalej predstavime hru NERO
(NeuroEvolving Robot Operatives) [2,3] vyuzivgjlcu metddu rtNEAT(rea-time
NEAT) [3] odvodent od NEAT.

2 NeuroEvolving Robot Operatives(NERO)

Hra NERO navonok pripomina real-time strategickd hru, avsak jg hranie je rozdelené
na na dve fézy. Prva faza je tréningova. Hr& umiestni svojich agentov-robotov do
cvicného prostredia, kde ich uci reagovat’ na rézne situacie. Roboti sO riadeny
neurénovymi siet'ami a kedZe sa na uCenie pouZiva evolUcia, je potrebné agentov ucit’
inkrementalne. Najprv sa agenti naucia jednoduchSie, az neskor zloZitejSie Ulohy.
Hr& s mbze vycvidit viac druhov agentov Specializovanych na rdzne dlohy ako
napriklad defenzivnych alebo ofenzivnych agentov. Ked' si uz hra€ mysli, Ze je jeho
arméada pripravend, nastava druha féza. V ngl s zmeragju sily arméady dvoch hrécov a
ukéze sa, koho tréning bol lepsi.

Z hiadiska umelg inteligencie je zaujimava prva faza, ktoré demonstruje a Stasti
riedi problémy vytvérania umelych bytosti ako napriklad velky priestor stavov a akcif
agentov aebo schopnost’ pamétat’. Zaroven poukazuje na silu a adaptabilnost’ metddy
NEAT ajej dcérskej metody rtNEAT.

3 NeuroEvolution of Augmenting Topologies(NEAT)

Délezitou otédzkou evollcie neurénovych sieti je, & vyvijat' vahy spojov pevne
architektary, alebo nechat’ evolvovat' g Struktiru siete. Metdda NEAT je ukazkou
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toho, ako vyvoj architektiry spolu s vahami siete dokaze v Standartnych
porovnavacich skiskach predbehnit, podla autorov, lubovolnd ind neuroevoluénu
metddu. Pravdepodobnou pricinou tychto vliastnosti je elegantné rieSenie zékladnych
evoluénych otédzok akymi si: Ako zmyduplne krizit' jedince tak, aby nevznikali
degenerovany potomkovia? Ako ochranit’ nadgné inovécie tak, aby mali Sancu
rozvinGt sa? Ako ¢o nagjviac obmedzit’ prehiadavany priestor tak, aby bola siet’ stdle
schopna interpretovat’ dany problém? V nasledujlicej kapitole si ukézeme ako NEAT
riesi tieto problémy.

Av3k najprv musime ozreimit’ spdsob mutécii a spdsob kdédovania genotypu
neurénovej siete pouZité v NEAT. Kédovanie je relativne jednoduché a pozostéva z
kodovania neuronov a spojov. Neurony pociatocnej siete su oCislovane unikatnymi
¢islami a nové neurény pridané mutaciou st oéidované podla €asu ich vzniku. Spoje
sU kédované Cislami neurdnov, ktoré spajaju a taktiez unikétnym ¢isom vzniku. To
dovoluje jednoduché sparovanie neurénov a spojov pri krizeni. Mutécie sa rozdeluju
na Standardné ovplyviiujace vahy spojov, na Strukturdne mutécie ako je pridanie
neurdnu a pridanie spoja. Spoj sa jednoducho prida medzi dva neurény. Neurén sa
pridava tak, Ze sa jeden spoj deaktivuje a miesto neho sa pridaju dva nové spoje a
novy neurén. Pozrime sa ako také kddovanie poméze vyriedit vySSie zmienené
otézky.

3.1 Krizeniejedincov

Hlavnym problémom krizenia neurénovych sieti je problém protichodnych
konvencii(v anglictine Competing Convention Problem, alebo Permutation problem).
Problém nastéava ak maja neurény s rovnakym Gcelom réznu poziciu vo vnatornych
vrstvéach topologicky podobnych sieti. To znamend, Ze siete maju rézne genotypy a
zéroven mozu kodovat’ rovnakeé funkcie(fenotypy). Vlastny problém nastane az pri
krizeni takychto sietf, kedy je velmi pravdepodobné, Ze sa stratia uzitoéné informécie
a novy jedinec bude degenerovany. NEAT tento problém rieSi svojim kédovanim. To
umoZiuje jednoducho zoradit’ neurény a spoje podia &isla ich vzniku a tak kriZit
medzi sebou odpovedajUce Casti siete.

3.2 Ochrana novych jedincov

Jednym zo stdlych priznakov mutacii je pokles fitness. Ten zabrauje mladym
potencidnym jedincov zkonvergovat' k lepSim vykonom, pretoze ich momentalne
siingiSi jedinci vytla€ajt z populécie. NEAT vsak vdaka svojmu kddovaniu dokaze
urcit’ podobnost’ jednincov( podla poCtu zhod Cisel neurdnov a spojov). To mu
dovoluje rozdelit’ popul&ciu do druhov. Pre selekciu potom pouZziva rozsirena fitness
funkcia, ktord4 zniZuje pdvodnu fitness poCetne vacsim druhom. Co mimo iné
znamena, Ze Ziaden druh nedok&ze ovlddnut’ populéciu, a tak maju malé druhy
zvySenl Sancu na prezitie.



3.3 Obmedzenie prehiadavaného priestoru

NeuroevolUcia metddou NEAT zafina z jednoduchg plne prepojeng siete bez
vnutornych neurénov a postupne sa pridavaji neurony, ktoré zvacsuji moznosti siete,
atak lepSie aproximuju Ziadané spravanie. Preto staci evollcii prehladavat’ priestory
od ngmenSeho k vaesim. To stati na to, aby sa priestor radovo zmensil oproti
vyvijaniu siete s velkou pevnou &truktirou, v ktorej sa prehladava velky priestor od
zCiatku evolicie. NavySe vdaka mutécidm sa dokéze prispdsobit’ Specifickym
potrebam reagovania, ktoré by sapevna siet’ nedokazala prisposobit’.

4 Real time Neuroevolution of Augmenting Topologies(rtNEAT)

Tieto vlastnosti NEATuU poskytuj(i vela moznosti da&ieho vyskumu a pouZitia
Jednym z nich je g jeho pouZitie v poCitatovych hrach a umelg inteligencii. Jednym
z prvych, stdle v3ak len experimentalnych vyuziti je tNEAT.

NEAT je, ako v&tsina evoluénych algoritmov, prispdsobeny na beh bez zasahov
Cloveka pocas evollcie. Preto bolo pre potreby hry NERO modifikovat’ NEAT pre
beh v rednom C&ase. Aplikuje sa v tréningovel faze hry, kde sa jedinci-roboti,
pohybu;j G po bojisku. Roboti st obdobne ako v NEAT rozdeleny do druhov, a pouziva
sa rozSirena fitness ako v NEAT. Algoritmus rtNEAT opakuje kazdych n-tikov hry
tieto Cinnosti:

1. N&jde najhorsieho robota, ktory je v aréne dost’ dlho a odstrani ho. Vek
robota je narozdiel od NEATu, kde sa vSetky siete vyvijaju rovnako dliho,
délezity. Bolo by na Skodu odstrafiovat’ robotov, ktory si v aréne prilis
krétko, pretoze ich chovanie by sanestihlo premietnut’ do ich fitness.

2. Vyberierodi¢ovské druhy, skrizi dvoch jedincov avytvori nového robota.

3. Dynamicky zmeni parametre prisluSnosti jedincov k druhu, pretoze sa
snazi zachovévat' vopred stanoveny pocet druhov.

4. VloZenie nového robota naspét’ do prostredia.

Problémom zostva uz len vybranie spravneho intervalu opakovania a spravneho
veku umierania robotov. ;

Tato metéda rieS niektoré zakladné problémy vyvoja umelych bytosti. Velky
prehladavaci priestor stavov a akcii je redukovany vdaka minimaizécii siete na
zaCiatku, a komplexnost vdaka neobmedzenosti siete a moznosti inkrementalnej
evollicie. Pre pamédt’ agentov sa mOzu vyvinlit spéné spoje v sieti. Populécia
nezkonverguje nikdy k jednému spravaniu, pretoZze sa pouziva rozSirena fitness
funkcia. A nakoniec rychlost’ evollcie je dana Specifickymi vlastnostami metédy,
najviac pravdepodobne za to mdZze zmysluplné kriZenie jedincov.

5 Hranie NERO

Jednoduché spravania sa vd'aka pouzitim metédam daju vyvindt' v pomerne kratkom
Case. Napriklad najjednoduchSie bojové spravanie — vrhnit sa ¢o ngjskér na



nepriatela, sa podarilo naudit 90% populécie priemerne za 100 sekind. Podia
UCastnikov prvého NERO turnagja bola hra zébavna a strhujlca.

6 Zhrnutie

Vznik hry NERO je priamo podmieneny vybornymi vlastnostami metédy NEAT,
hlavne jg rychlosti ngjdenia vhodného spravania siete. NERO posiva neuroevol (iciu
umelych bytosti po€as hrania o krok dalgj, avSak stédle je eSte od komerného vyuzitia
daleko. Napriek tomu, Ze evollcia neurdnovych sieti je vypoctovo drahg, treba s nou
v buducnosti pogitatovych hier pogitat. Edte dlho nebude vyuZiteina na komplexné
riadenie pInohodnotneho agenta, avsak stale sa bude moct’ vyuzivat’ narézne Casti pri
rozhodovani. Dosledok toho bude zvysena nedeterministickost’, znovuhratelnost’ a
komplexnost' hier, €o podla méjho ndzory zvysi ich UspeSnost'.
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