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Sammanfattning 
 

Evolution och tillståndsmaskiner är kända koncept inom både AI-forskning och 

spelindustrin. Tillståndsmaskiner har länge använts för att simulera artificella motståndare, 

samtidigt som evolution i många fall applicerats för att få agenter att själva upptäcka bra 

lösningar på problem. Arbetet använder sig av evolution för att undersöka om det går att 

evolvera fram bättre tillståndsövergångar i en stokastisk tillståndsmaskin än hos en 

fördefinierad tillståndsmaskin. Två homogena lag med två agenter vardera skapas, vilka 

tävlar på en arena där det går ut på att döda det andra laget först. Det ena laget delar en 

ständigt evolverande beteendemall medan det andra laget består av fördefinierade agenter, 

på så sätt att de har bedömts som duktiga på att spela spelet. De evolverande lagets 

framgång mäts i hur mycket hälsa de har kvar när en match är över. Utvärderingen visar en 

klar förbättring från 3% till 25% vinstchans hos en agent som startar med helt slumpade 

övergångsvärden och sedan evolverar dessa i 230 generationer emot en godtyckligt vald 

fördefinierad agent. 
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1 Introduktion 

Området artificiell intelligens (AI) är ett tämligen stort och nytt forskningsområde. Mycket 

av forskningen i området görs idag inom spel på grund av att spelindustrin skapar en lämplig 

miljö för AI-forskare i vilken de kan begränsa sina problem till en lämplig nivå. Samtidigt 

undviker de kravet på realism som andra forskare inom området behöver utstå. 

Rapportens struktur är uppdelad på så sätt att en enkel introduktion till AI i spel 

presenteras. AI tas även upp ur ett forskningsperspektiv. Koppling görs mellan spel och 

forskning samt hur spel har visat sig vara en lämplig plattform att bedriva AI-forskning på. 

Vidare beskrivs några metoder som kan användas vid implementering av AI och som 

dessutom är relevanta för arbetet. Här kommer begrepp såsom evolution och stokastiska 

tillståndsmaskiner att täckas djupgående. Därefter kommer exempel på liknande arbeten 

som gjorts: en artikel gällande utvecklingen av en FPS-bot för tävlingen BotPrize som 

använder stokastiska tillståndsmaskiner samt evolution i kombination; en artikel om spelet 

DEFCON där evolution istället kombineras med beteendeträd vilket gav lyckat resultat; ett 

arbete gjort av tidigare elev Martin Magnusson vilket rör ämnet stokastiska 

tillståndsmaskiner och hur dessa kan effektiviseras i sitt byggande och underlätta vid 

skapandet av flera AI-agenter med skilt beteende. Skillnaden mellan tidigare arbeten och 

detta arbete kommer att presenteras för att visa vad som gör detta unikt och intressant. 

Sedan redogörs detaljerat problemet som ligger i grunden för resten av arbetet. En steg-för-

steg-lista för vad som behöver implementeras i vilken ordning tas fram. Metoden för hur 

frågeställningen skall besvaras diskuteras samt hur arbetet var tänkt att utvärderas.  

Problemet handlar om det är möjligt att evolvera en agent som lär sig att spela bättre emot 

en existerande agent i en miljö. Båda skall bygga på stokastiska tillståndsmaskiner, där den 

evolverande börjar med helt slumpade värden och den redan existerandes värden 

fördefinieras godtyckligt. 

I rapporten kommer skapandet av en implementation presenteras, denna tillverkades i en 

testmiljö som delvis tillhandahölls av ett spelföretag. Spelföretaget bidrog med en plattform 

där spelare kunde styras runt i en värld, genomföra olika attacker, samt navigera sig runt 

hinder. De komponenter som saknades och därmed implementerades var stöd för 

stokastiska tillståndsmaskiner samt struktur för gentiska algoritmer. Ytterligare stöd för att 

spara ner alla genom i evolutionen i så kallade beteende-mallar skapades, samt fem olika 

tillstånd och 13 olika händelser, vilket efter noga övervägning verkade vara ett lämpligt antal. 

Miljön valdes att skalas ner, så att evolution inte behövde lika mycket tid för att ske. Som 

användbar och snabb miljö valdes en arena att användas, där två olika agenter tävlar emot 

två andra agenter om vem som kan använda sina vapen för att döda den andra först. 

En fördefinierad agent där beteendemallen skapades för hand och som vann 97% av sina 

matcher emot helt slumpade agenter definierades. En pilotstudie gjordes för att testa så att 

allt fungerade som det skulle, men som inte gav tillsfredställande resultat. Tack vare att 

pilotstudien inte gav förväntat resultat kunde dock förberedelser göras inför den slutliga 

analysen. 
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2 Bakgrund 

2.1 Artificiell intelligens 

Artificiell intelligens är ett forskningsområde som går ut på att försöka simulera intelligens 

likt den människor besitter, i robotar eller virtuella agenter. Med intelligens menas i detta 

fall hjärnans förmåga att kunna observera och dra slutsatser, planera framåt, lösa problem, 

lära sig, kommunicera och förstå talat språk m.m. (Nationalencyklopedin, 2013) 

2.1.1 AI i spel 

Alla som har spelat ett dator- eller tv-spel någon gång har troligtvis stött på en AI. Många 

spel använder sig av artificiell intelligens för att berika spelupplevelsen och skapa virtuella 

motståndare. Den vanligaste formen av AI i spel är som agenter. Agenter är entiteter i i 

spelet som har ett visst mål. Ofta är deras mål att vara en motståndare eller medhjälpare till 

spelaren.  

Det finns två huvudkategorier av agenter i spel. Antingen är det de som används till 

enspelarspel, där spelaren utmanas emot ett datorkontrollerat hinder, eller så är det agenter 

som används för att simulera en mänsklig motståndare i ett flerspelarspel då spelaren inte 

har tillgång till korrekt antal motspelare att spela tillsammans med (Lim, Baumgarten & 

Colton, 2010). Vanligt är att det i enspelarspel finns en mer assymmetrisk relation mellan 

spelaren och fiendernas förmågor, förutsättningar och mål. Exempel på detta kan ses i spelet 

Pacman (Namco, 1980), där fiendespökena har helt andra förutsättningar än spelaren. 

Spökena vinner om de krockar med pacman och är fyra emot en. Äter spelaren ett kraftpiller 

får han/hon möjlighet att döda spökena, men endast under en viss tid. 

 

Figur 1 Datorspelet Pacman (Namco, 1980) visar asymmetri mellan spelare 
och AI.  

Det har valts att låta arbetet fokusera på agenter i flerspelarspel som vanligen är mer 

symmetriska. Agenten har till synes samma förutsättningar och mål som den mänskliga 

spelaren. Exempel kan vara att utplåna sin motståndare, eller att samla ett visst antal objekt 

innan dess motspelare gör det. I arbetet kommer denna typ av agent att refereras till som 

bottar. En bot kan vara en datorkontrollerad motståndare i spelet Counter Strike (Valve, 

2000), men även motspelarpaddeln i spelet Pong (Atari, 1972) klassas under definitionen 

som bot, då den spelar endast som reserv för en mänsklig spelare och har samma 

förutsättningar som dess motståndare, nämligen att få bollen över motståndarens sida. 
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Figur 2 Exempel på AI som har symmetriska förutsättningar med spelaren. 
Spelen är Atari (1972)’s Pong  till vänster och Valve (2000)’s Counter Strike till 

höger.  

2.1.2 Forskning 

Under år 1955 gavs förslaget som var startskottet till den första forskningen inom artificell 

intelligens. Tio personer hade som mål att under två månader göra betydande framsteg inom 

att lära en maskin att använda sig av språk, generalisera, lösa problem och lära sig med tiden 

(McCarthy, Minsky, Rochester & Shannon, 1955). Det stora området AI gick dock inte att 

lösa på två månader. Idag sker mycket av forskningen inom området AI av människor som 

utvecklar spel. Spel är en mycket lämplig plattform för utveckling av AI av många 

anledningar, dels för att det är ett växande medium som använder sig mycket av den senaste 

teknologin, samt för att AI i spel inte på samma sätt kritiseras som AI i simulationer (Laird, 

2001). Många misstolkar att AI-simulationer strävar efter att efterlikna verkligheten vilket 

kan ge upphov till kritik om simulationen inte håller rätt mått, men spel har ofta en egen 

värld med egna regler och därför kan AI:n värderas på egna grunder (Laird, 2001). 

Tolkar vi McCarthy m.fl. (1955)’s förslag är forskningsområdet artificiell intelligens grundat i 

att försöka få en mänskligt tillverkad konstruktion att kunna tänka själv och kunna forma 

abstraktioner och koncept av den värld den befinner sig i. Den skall kunna lära sig av det 

som händer och lösa de problem den ställs inför. Ett antal generella tillvägagångssätt för att 

konstruera AI har sedan dess växt fram och kommer därmed att presenteras här. 

2.2 Tillståndsmaskiner 

En av de första sätten att programmera AI på var genom att använda så kallade 

tillståndsmaskiner. En tillståndsmaskin är ett sätt för en utvecklare att kontrollera en agents 

beteende. Tillståndsmaskinen gör detta genom att ha olika tillstånd den kan befinna sig i, 

samt olika händelser som kan påverka förflyttning mellan tillstånd. En tillståndsmaskin går 

att representera väldigt väl med hjälp av ett flödesdiagram. En agent är i ett tillstånd och 

utför sin uppgift i det tillståndet. När specifika händelser sker kollar agenten om dessa 

händelser innebär att den borde lämna och gå in i ett annat tillstånd, om så är fallet gör den 

det. Agenten utför nu istället den uppgift som den har i det nya tillståndet. Vanligtvis har 

varje tillstånd som standard en Execute()-funktion som anropas vid varje bilduppdatering, 

en Enter()-funktion som sker när man går in i ett tillstånd, samt en Exit()-funktion när det 

lämnas (Buckland, 2004). 
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Figur 3 Exempel över hur en tillståndsmaskin kan se ut. De blå rutorna 
representerar tillstånd, medan kopplingarna symboliserar övergångar. 

Agenter som helt går efter en vanlig tillståndsmaskin kan oftast bli väldigt förutsägbara i sina 

beteenden. Det är inte svårt att lära sig mönster när agenten alltid äter om det finns 

någonting på bordet, om agenten är hungrig  och den är i tillståndet stående. En variation av 

tillståndsmaskiner som adresserar detta problem är därför stokastiska tillståndsmaskiner.  

2.2.1 Stokastiska tillståndsmaskiner 

Det som skiljer vanliga och stokastiska tillståndsmaskiner åt är främst när det kommer till 

övergångarna mellan tillstånd. I en vanlig tillståndsmaskin finns det alltid exakt en övergång 

som kan ske då en viss variabel är sann eller en händelse triggas. En stokastisk 

tillståndsmaskin kan ha flera. Det löses genom att varje övergång har en viss procent som 

representerar hur stor sannolikhet de har att ske. En viss regel finns och det är att varje gång 

en unik typ av övergång kan ske från ett specifikt tillstånd, måste alla övergångar av denna 

typen alltid tillsammans ha precis 100% chans att ske gemensamt.  
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Figur 4 En stokastisk tillståndsmaskin. Ett tillstånd kan ha flera likadana 
övergångar kopplade från sig. För att bestämma vilken av dessa övergångar som sker 
används deras procent tillsammans med ett slumpvärde. Olika färger har använts för 
att symbolisera olika typer av händelser. 

Genom att använda sig av en stokatisktisk tillståndsmaskin skapas en mycket mera 

oförutsägbar (icke deterministisk) agent. 

Om spelet Pacman (Namco, 1980) skulle användas som exempel igen hade ett spöke kunna 

ha ett tillstånd att planlöst driva runt och ett tillstånd att jaga Pacman. En händelse som 

skulle kunna ske är då spöket får syn på Pacman. Om spöket är i tillståndet att den driver 

omkring kanske spelskaparen endast vill att det skall vara 70% sannolikhet  att den följer 

efter Pacman om den får syn på honom, de andra 30% säger att den stannar kvar i samma 

tillstånd. 

 

 

 

Figur 5 Figuren visar hur en stokastisk tillståndsmaskin skulle kunna användas 
för att kontrollera ett spöke i spelet Pacman (Namco, 1980). 

Tillståndsmaskiner har länge varit standard i spel för att simulera beteenden hos agenter. 

Allt eftersom att hårdvaran utvecklats så har bättre lösningar att simulera AI föreslagits. 

Fokus har lagts på att försöka komma på mera skalbara metoder som är bättre anpassade för 

situationer då antalet tillstånd och händelser ökar (Bryson, 2003). Många förespråkar mera 

modulära metoder (Bryson, 2003; Orkin, 2006; Lim m.fl, 2010). Anledning till att dessa 

metoder förespråkas är för att AI i vissa AAA-titlar har börjat bli så komplex att användandet 

av tillståndsmaskiner skulle bli omöjligt att underhålla (Isla, 2005; Orkin, 2006). 
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It’s not that any particular behavior in F.E.A.R. could not be implemented 

with existing techniques (State machines). Instead, it is the complexity of the 

combination and interaction of all of the behaviors that becomes 

unmanageable. 

Orkin, 2006, s. 3. 

2.3 Evolutionära algoritmer 

För att göra tillståndsmaskiner mera aktuella kan evolutionära algoritmer användas i 

samband med stokastiska tillståndsmaskiner för att skapa intressanta beteenden. 

Evolutionära algoritmer är ett begrepp inom AI som syftar på att ta lärdomar från hur 

evolutionen sker i naturen (Buckland, 2002). De individer som har bra egenskaper får 

förutsättningar för att föröka sig oftare och lämnar därmed fler avkommor till kommande 

generationer. På så sätt förbättras kvaliteten på önskvärda egenskaper för varje generation 

som sker (Buckland, 2002). Inom artificiell intelligens går dessa metoder att använda för att 

skapa agenter som lär sig och blir bättre på sin uppgift (Buckland, 2002). 

2.3.1 Exekvering 

När evolution inom AI genomförs börjar den genom att skapa en samling objekt. Varje 

enskilt objekt i samlingen kallas för genom och hela samlingen kallas population. Mängden 

av genom i en population kan vara olika beroende på vilken uppgift som skall lösas, men det 

är vanligast att populationen alltid håller samma storlek under hela exekveringen av den 

evolutionära algoritmen (Buckland, 2002).  

Ett genom består av en samling gener. Generna är en lista med antingen heltal, flyttal, 

sant/falskt-värden eller mer komplexa datastrukturer. Ett exempel på ett genom av 

flyttalsgener som representerar alla beteende-övergångarna i den stokastiska 

tillståndsmaskinen från Figur 4 skulle alltså se ut: 

[0.99, 0.01, 1.00, 0.30, 0.70, 0.55, 0.45, 1.00] 

Genomet som visas har 8 gener som stämmer överens med tillståndsmaskinen i 0 ovan. 

Generna i detta genom har begränsningarna att de måste vara flyttal och hålla sig mellan 

spannet 0 till 1. Den evolutionära algoritmen som sedan behandlar genomet är en iterativ 

process. Den simulerar en hel generation, evaluerar denna och de genom som gjort att 

agenter presterat bra väljs ut och används sedan för att skapa nästa generation. Figur 6 

beskriver: 
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Figur 6 Flödesdiagram för hur evolution sker från en generation till en annan. 

2.3.2 Simulering och evaluering 

I simuleringsdelen blir agenterna tilldelade egenskaperna som genomen lagrar i sina gener. 

Sedan lever de en tidsperiod i en testmiljö där deras egenskaper testas. För att kunna 

jämföra hur bra de presterat gentemot varandra räknas ett värde, så kallad fitness, ut för 

varje agent efter en viss tid i testmiljön. 

 Att beräkna fitness på ett korrekt sätt är en stor och viktig del inom evolutionära algoritmer. 

Det finns många fallgropar, och ett beteende som eftersöks kanske inte alls nås om 

kriterierna för fitness inte är specificerade rätt. Ibland kan det även vara svårt att hitta sätt 

att evaluera vissa aspekter på. Det är väldigt svårt att hitta ett sätt att evaluera om en agent 

är underhållande att spela emot eller inte, eftersom detta kräver någon som specificerar vad 

underhållande innebär. Går fitnesskriteriet att göra om så att det blir mera mätbart, 

exempelvis om vi vet att större clownskor alltid gör fiender roligare, så blir fitness plötsligt 

mycket enklare att räkna ut (Buckland, 2002). 

Efter att fitness beräknats skapas en tom lista av nästa population. Det väljs kontinuerligt ut 

föräldrar som skall para sig och de barn som blir resultatet läggs i nästa population. När 

denna population är lika stor som den tidigare har tillräckligt många korsningar skett 

(Buckland, 2002). 
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2.3.3 Selektion 

En viktig del i selektionsprocessen är att alla genom alltid har möjlighet att väljas för 

korsning, men att de med högre fitness alltid har större chans att bli valda. Det finns flera 

olika sätt att genomföra selektion på och valet av hur selektionen genomförs kan påverka 

resultatet för hur bra evolutionen presterar. Olika typer av selektion lämpar sig olika bra 

beroende på vilket problem som skall lösas. En metod som är vanlig och som visar hur 

selektion går till, är roulettehjuls-selektion (Buckland, 2002). 

  

Figur 7 Figuren visar 10 genom och ett cirkeldiagram där sektorernas storlek 
representerar de olika genomens fitness. 

Det går i figuren att se hur de olika genomens fitness symboliseras med hjälp av 

cirkelsektorer i ett cirkeldiagram. Algoritmen fungerar som ett rouletthjul då ett tänkt värde 

slumpas fram för att representera en punkt på cirkelns ytterkant. Alla punkter har lika stor 

chans att bli valda, således innebär det att punkten kommer att ha en chans att peka ut alla 

genom med någon sorts fitness. Det går att observera att de genom som har större yta 

kommer att ha större chans att väljas i och med att fler möjliga punkter pekar på dessa. På så 

sätt uppstår evolution där alla genom har en chans att överleva, men där de med bättre 

fitness får en bättre överlevnadschans. Det ger att intressanta lösningar alltid har en chans, 

samtidigt som genomen överlag evolveras emot att försöka få bättre fitness (Buckland, 

2002). 

2.3.4 Korsning 

Efter det att två genom valts med hjälp av selektion finns det en slumpchans att dessa förs 

över direkt till nästa generation, annars korsas de. Korsas de förs istället deras resulterande 

avkommor över till nästa generation. Anledningen till att möjlighet för direkt överföring av 

föräldra-genom finns, är att båda korsningarna kan resultera i sämre varianter än tidigare 

föräldrar. Tack vara att tidigare genom får finnas kvar uppmuntras elitism. Det positiva med 

ett system som har elitism är att det bäst presterande genomet från en tidigare generation 

Roulettehjuls-selektion 
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har mindre chans att dö ut. Det negativa blir att det tar längre tid för systemet att stabilisera 

sig runt en lösning. 

Det enklaste sättet att genomföra korsning på är enpunktskorsning, men likt selektionen 

finns det även andra sätt att genomföra korsning på, vilka kan lämpa sig bättre till vissa 

problem (Buckland, 2004). Enpunktskorsning går ut på att ett värde mellan noll och antalet 

gener som genomen består av slumpas. Det värdet som fås är där de två genomen skall 

kombineras. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figur 8 Figuren visar hur korsning mellan två genom fungerar med 
enpunktskorsning. 

2.3.5 Mutation och lokala optiman 

Det sista som sker innan nästa generation får starta är mutation. Varje gen i de färdiga 

barnen har en liten chans att bytas ut till ett slumpvärde, eller adderas/negeras med ett 

slumpvärde. Den mesta mutationen kommer att göra skada, men i de fallen då slumpvärdet 

faktiskt tillför någonting bra kommer det snabbt sprida sig genom populationen (Buckland, 

2002).  

Lämpligt värde för hur ofta en gen skall mutera är ofta någonting lågt, som till exempel en 

tusendel. Sker mutation för ofta är det svårt för systemet att stabilisera sig. På samma sätt 

som mutationsfrekvensen går att justera går det att ändra populationens storlek om det 

känns som om systemet inte stabiliserar sig fort nog, eller om det stabiliserar sig för fort. Ett 

system som stabiliserar sig alldeles för fort kan nöja sig med ett resultat som inte är så bra 

som det kunde ha varit – ett så kallat lokalt optima.  
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Figur 9 Då alla genomen i en population stabiliserat sig på fitnessen vid den 
röda linjen kan det bli svårt att fortsätta och hitta bättre lösningar. Med hjälp av 

mutation kan förändring ske som knuffar den neråt lite och kanske slutligen leder till 
en bättre lösning. Är det lokala optimat för isolerat kan det dock visa sig omöjligt att 

utveckla lösningen så att den hittar en bättre väg. 

Mutation används således för att försöka hålla systemet borta ifrån att stabilisera sig i ett 

lokalt optima genom att introducera nya möjliga värden som antingen kan göra det sämre 

eller bättre. De sämre lösningarna försvinner vanligtvis medan de som gör det bättre har 

större chans att kvarstå. 

2.4 Relaterad forskning 

2.4.1 BotPrize 

BotPrize är en tävling som går ut på att skapa en så övertygande mänsklig AI som möjligt. 

Den som kan övertyga flest av de rutinerade spelarna som agerar domare koras till årets 

segrare. Tävlingen har anordnats årligen sedan 2008 och första persons skjutaren Unreal 

Tourment 2004 används som miljö i vilken varje tävlande konstruerar sin bot (Hingston, 

2009). 
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50 
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Figur 10 Spelet Unreal Tourment 2004 (Epic, 2004). Spelet används i tävlingen 
BotPrize, där deltagarna uppmanas att försöka utveckla en bot som inte går att skilja 
på ifrån en mänsklig spelare. 

År 2010 av BotPrize ändrades förutsättningarna för tävlingen. Nya regler lades till och 

ytterligare ett vapen modifierades in i spelet. En så kallad Link Gun. Om en mänsklig spelare 

sköt en AI med detta vapens första attack dog AI:n direkt. Om dock spelaren sköt en annan 

spelare med samma attack så dog istället den som avfyrade vapnet. Vapnets andra attack 

fungerade precis likadant, fast var avsett att användas emot mänskliga spelare. 

I och med dessa förändringar föreslog Hingston (2010) möjligheten att skapa en evolutionär 

tillståndsmaskin som sedan skulle kunna förändras kontinuerligt i och med det att spelare 

loggade in på deras server och spelade. Tack vare Link Gun fanns en väldigt enkel grund för 

att skapa en fitness-funktion för att evaluera om AI:n verkade mänsklig eller icke. Om en 

spelare ansåg en bot vara mänsklig fick genomet som byggde upp dess tillståndsmaskin 

högre fitness och tvärtom. De bottar som flest spelare ansåg mänskliga evolverade sedan 

vidare. 

Något resultat av dessa tankar publicerades dock aldrig. Det går att anta att det antingen inte 

fanns tillräckligt intresse från spelarbasen för att göra evolutionen möjlig, att Hingston tog 

sig vatten över huvudet eller att andra delar av tävlingen fick större fokus. 

2.4.2 DEFCON 

Beteendeträd användes med positivt resultat av Lim m.fl. (2010) när de skapade en AI till 

realtidsstrategispelet DEFCON.  

De använde sig av evolution för att evolvera fram agentens beteendeträd och de exekverade 

den evolverande AI:n emot den förprogrammerade AI:n som fanns i spelet från början. Från 

att först vinna endast 3% av gångerna emot den förprogrammerade AI:n, lyckades den 

evolverande agenten nå ett tillstånd då den vann 55% av alla sina matcher (Lim m.fl., 2010).  

2.4.3 Examensarbete 

År 2009 genomförde Martin Magnusson ett snarlikt examensarbete för Högskolan i Skövde. 

Hans arbete fokuserar, likt detta, på att skapa agenter med hjälp av stokastiska 

tillståndsmaskiner. Magnusson (2009) var framgångsrik med sin målsättning att tillverka ett 
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system för att enkelt kunna skapa många olika typer av beteenden hos agenter. Han löste 

detta genom att spara ner sina stokastiska värden i så kallade beteendemallar. Genom att ha 

alla beteendeövergångar samlade på ett ställa var det enkelt att editera vilka tillstånd som 

skulle gå till vilka andra, samt vilka sannolikhet er övergångarna skulle ha. Magnusson 

(2009) visar resultatet genom att snabbt skapa en aggressiv och en defensiv agent som 

använder precis samma tillstånd och tillståndsmaskin, det enda han förändrar är 

övergångarna i beteendemallen.  
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3 Problemformulering 

Det grundläggande problem arbetet tagit sig an är effektiviserandet och skapandet av 

varierande och intelligent AI med hjälp av stokastiska tillståndsmaskiner. Problemet 

grundade sig i faktumet att det brukar vara mycket tidskrävande att utveckla AI för hand. 

Speciellt svårt är det att veta när en stokastisk tillståndsmaskin designas vad som faktiskt är 

bra värden. Det här arbetet har genomförts som en undersökning i hur det kan vara möjligt 

att ta fram vad som är bra värden i en specifik stokastisk tillståndsmaskin och i huruvida 

evolution kan underlätta att ta fram dessa. 

Problemet rör främst forskning inom AI i allmänhet men kan appliceras på ett 

spelsammanhang i och med att det är många spelare som vill ha en utmanande motståndare 

i sina spel. Människor ser mönster i allt och vill lära sig att bemästra dessa, att göra en 

utmanande och intressant motståndare uppmanar därför spelare att spela längre så att de 

kan lära sig att besegra den (Koster, 2005). 

Arbetets fokus har lagts på att evaluera de värden som evolverats fram i en stokastisk 

tillståndsmaskin, hos en agent, då den tävlat emot en annan agent med fördefinierade 

värden. Syftet var att försöka få den evolverande agenten att lära sig prestera bättre än den 

fördefinierade agenten. Då tillståndsmaskiner visat sig vara olämpliga när de blir för stora 

(Orkin, 2006), hade arbetet till syfte att undersöka om evolution använt i kombination med 

tillståndsmaskiner för att skapa en kompetitiv bot kunde bidraga till att skapa nya 

användningsområden för tillståndsmaskiner inom området AI i spel.  

Från denna problemställning härleddes följande frågeställning: kan en stokastisk 

tillståndsmaskin med evolverande värden i sina övergångar lära sig att prestera bättre än 

en stokastisk tillståndsmaskin med fördefinierade värden, vilka är valda så att de ska vara 

bättre än den evolverande tillståndsmaskinen när evolutionen startar. Uppgiften delades 

upp i ett antal steg som löstes i successiv ordning. 

3.1 Metodbeskrivning 

Den vetenskapliga metod som använts i arbetet är experiment. En implementation har även 

genomförts för att möjliggöra experimentet. Intervjustudie övervägdes men valdes på grund 

av arbetets begränsade tidsomfattning bort. En intervjustudie skulle kunnat ge mer 

tillförlitligt resultat då mänskliga spelare kunnat bedömma agentens kompetens. Detta 

måste tyvärr lämnas till vidare forskning. Att genomföra arbetet som ett turingtest valdes 

bort i och med det att sådana test främst brukar undersöka om en artificiell intelligens beter 

sig mänskigt eller inte, eftersom problemställningen fokuserar på en kompetent och 

utmanande AI ger sådana test inga passande resultat. 

 Ett ytterligare tillvägagångssätt att besvara problemställningen på hade varit att gjort hela 

arbetet som en algoritmanalys. Om arbetet gjorts som en algoritmanalys hade det dock 

väldigt lätt kunnat blivit väldigt komplext i och med problemets komplexitet, samt hur 

kraftigt stokastiska tillståndsmaskiner och evolution använder sig av slump. Att använda 

implementation i arbetet innebar även det möjliga problem. Förmågan hos den som 

programmerat implementationen måste finnas i åtanke då utvärderingen läses. Om 

tillståndsmaskinen skulle ha tillverkats felaktigt eller dåliga typer av tillstånd valts så kan 

utvärderingen bli lidande och felaktig data ha producerats. 
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3.1.1 Experimentmiljö 

För att genomföra utvärderingen behövdes en experimentmiljö utformas med problemet 

som grund. Ett existerande spel på en spelstudio användes, därmed behövde agenters 

attacker och liknande inte definieras. Större fokus har således lagts på experiment och 

utvärdering. 

Tanken var att först skapa en stokastisk tillståndsmaskin snarlik den Magnusson (2009) 

föreslog i sitt arbete. Miljön som agenten skulle befinna sig i existerar redan. Det var dock 

viktigt att försöka skala ner den miljö som redan fanns till ett mer lämpligt format för att 

kunna göra spelomgångar så snabba som möjligt. På samma gång fick inte miljön bli för liten 

eller begränsad då resultatet som utvanns från denna skulle vara möjlig att applicera i större 

sammanhang.  

Det var viktigt att ett lämpligt antal stokastiska beteende-övergångar valdes ut då dessa 

sedan kom att översättas till gener i evolutionsdelen. Blir det för många gener är det möjligt 

att evolutionen får det svårt att hitta något lämpligt optima. Väljs dock för få övergångar kan 

det innebära att den del som evolveras fram inte är betydande nog och inte påverkar spelet 

tillräckligt mycket.  

3.1.2 En lämplig motståndare 

Likt Magnusson (2009) har valet gjorts att lagra ner beteendemallar för att enkelt och 

snabbt kunna byta ut värdena som definerar vilka övergångar som kan ske vid vilka 

händelser. Eftersom tiden det skulle ta att låta testpersoner spela emot den evolverande AI:n 

skulle bli ofantligt stor har övervägningen gjorts att istället försöka hitta en beteendemall 

med lämpliga värden på sina övergångar. Värdena hade inte behövt symbolisera det sättet en 

AI kan spela spelet på, men behövde ändå vara lämpliga på så sätt att de skapade en 

grundintelligens som den evolverande AI:n kunde lära sig av. 

3.1.3 Hitta lämpliga värden 

Viktigt för arbetet var att det gick att finna lämpliga värden åt den förutbestämda agenten, 

agenten som den evolverande agenten spelade emot. Agenten med de förbestämda värdena 

var tvungen att kunna definieras som ”bra nog”. Valet gjordes att låta den fördefinierade  

AI:n spela spelet emot ett stort antal, exempelvis 1000 stycken, agenter med helt slumpade 

värden i sina beteende-övergångar. Om den visar sig vinna emot åtminstone 95% av alla 

dessa kan det anses att den fördefinierade AI:n är ”bra nog”.  Alla genom kommer sedan 

starta med helt slumpade värden i sina övergångar, därför kommer deras vinstchans vara 

samma som den procentchans som existerar för att den fördefinierade AI:n förlorar emot 

helt slumpade övergångar. Om genomen vinner oftare i och med det att generationerna ökar 

kommer det att finnas en klar måttstock för hur mycket bättre de blivit sen evolutionen 

startade.  

Det kan vara vettigt att inte kräva hundra procent vinst av den fördefinierade AI:n, då helt 

slumpade värden rent teoretiskt skulle kunna bli bättre än någon som gjorts för hand, samt 

att hela konceptet med stokastiska tillståndsmaskiner tillåter en hel del slump, vilken måste 

has i åtanke. 95% känns därför som en lämplig avvägning. 

Vi kan se i arbetet med DEFCON att tillvägagångssättet att låta den evolverande AI:n spela 

emot en fördefinierad AI gav ett resultat som var bättre än den fördefinierade AI:n (Lim 

m.fl., 2010). Tillvägagångssättet är därmed beprövat och har i detta tidigare fall givit positivt 
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resultat. DEFCON använde sig av beteendeträd, arbetet syftar därför till att svara på om 

samma resultat går att nås när tillståndsmaskiner tillämpas. 

3.1.4 Evolution 

För att evolutionen skulle kunna genomföras måste storlek på population, antal gener per 

genom, samt lämpliga sätt att göra selektion och korsning övervägas och specificeras. Det var 

nödvändigt att en lämplig fitness-funktion upptäcktes för att få evolutions-algoritmen att 

kunna utveckla ett intelligent beteende. I detta steg övervägdes de kriterier med vilket 

vanliga spelares framsteg mäts och så försöker dessa översättas till något som dels går att 

använda sig av för en AI, dels som tar minimalt möjlig tid för programmet att utvärdera. 

Något som är viktigt är att positiva samt negativa resultat går att utvärdera från en 

spelomgång. Exempel är när en agent dödar en motståndare, tar skada, samlar på sig 

värdefulla objekt, kommer undan utan att ha dött så många gånger själv, etc. Alla dessa 

positiva och negativa handlingar adderas ihop till ett värde som beskriver agentens totala 

fitness.  

Beräkning av ungefär hur många generationer som skall evolveras måste göras. Antalet 

generationer som går att avvara beror på hur långt ner en spelomgång går att skala och hur 

lång tid det finns till att låta agenten evolvera. Beroende på hur många generationer som 

förväntas vara möjliga anpassas populationsstorlek samt andra variabler som går att justera 

i evolutionssammanhang. Fokus skall läggas på att försöka få spelomgången att vara så kort 

tid som möjligt. Antingen genom att simplifiera gameplay eller genom att simulera 

spelomgångar i mycket snabbare takt än de vanligen sker. Saker som kan väljas bort för att 

få en snabbare exekveringshastighet skulle kunna vara sådant som utritning av GUI och 

andra visuella detaljer som inte är nödvändigt för att AI:n skall kunna evalueras. 

3.1.5 Utvärdering 

Efter det att tillståndsmaskinen, den artificiella motspelaren med lämpliga värden på sina 

stokastiska övergångar, samt kod för evolution är konstruerad genomförs evolutionen. För 

att skapa en grund för utvärderingen samlades all data som evolutionen resulterar i in. Den 

viktigaste datan är främst alla värden på alla beteende-övergångarna samt den fitness dessa 

värden ger agenten i miljön. 

Evolutionen skulle kunna göras om flera gånger med olika slumpade startvärden, för att se 

om det går att få fram olika typer av resultat (Buckland, 2002). Antalet gånger som 

evolutionen genomförs begränsas främst av tiden som finns tillgänglig för att genomföra 

utvärderingen samt hur mycket tid evolutionsprocessen visade sig ta. Om flera av de 

resulterade evolverade agenter som observeras är mer beteendeeffektiva än agenten med de 

fördefinierade värdena, samt dessa har värden som skiljer sig markant från varandra, kan 

det tänkas att olika sätt att spela spelet har växt fram. Ett möjligt problem som skulle kunna 

uppstå är att evolutionen endast hunnit genomföras en gång inom tiden för arbetet. Trots 

det kan ett intressant resultat gå att utvärdera. Resultatet kommer i sådant fall inte uppvisa 

om olika sätt att spela spelet emot agenten med fördefinierade värden är möjligt, men frågan 

om det går att evolvera en mer beteendeeffektiv agent är fortfarande möjligt att avgöra. Med 

beteendeeffektivitet menas här om agenten är bra på att genomföra den uppgift som ger den 

hög fitness. Ju fler matcher den lyckas vinna emot sin motspelare desto mer beteendeeffektiv 

kommer den därmed att vara. 
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Värt att notera är att olika sätt att spela spelet emot agenten med förbestämda värden inte 

innebär att den evolverade AI:n blir intressant att spela emot för mänskliga spelare. Arbetet 

har således inte valt att fokusera på mänskliga spelare. Det skulle krävts vidare forskning 

med intervjustudier och enkätundersökningar för att kunna säkerhetsställa om spelare 

tycker AI:n är intressant. Genom att göra en studie emot en annan AI och studera den utdata 

som det resulterar i kan dock grundläggande slutsatser dras som avgör om en intervjustudie 

eller enkätundersökning överhuvudtaget är befogad. Det är därför vettigt att genomföra 

denna typ av studie före testpersoner blandas in och därmed är valet av undersökning 

befogad.  
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4 Genomförande 

Efter det att arbetets grund definierats i förarbetet börjar således genomförandet, där 

problemet som diskuterats skall försöka lösas, samt därefter undersökas. 

4.1 Tillstånd och händelser 

För att kunna genomföra arbetet enligt definitionen i problemformuleringen krävs det att en 

samling olika tillstånd defineras. Tillstånden kan komma att förändras om förändring visar 

sig ge bättre resultat, men en grund måste i vilket fall som helst bestämmas. 

Valet gjordes att skapa generella tillstånd i typ med sådana som skulle kunna ses hos en 

vanlig spelare, i egentligen vilken form av actionspel som helst. En initial begränsning 

gjordes vid fem tillstånd på grund av möjligheten att evolutionen skulle kunna bli lidande 

om för många tillstånd och händelser existerar. De fem tillstånden som valdes döptes till 

Idle, Berserk, Kite, SearchingForCover samt Healing. 

Idle gör egentligen ingenting, utan kollar endast om det finns någon motspelare i närheten. 

Berserk känner till en motspelare och springer emot denna. Kommer botten tillräckligt nära 

så börjar tillståndet att slå så ofta den kan med närstridsvapen. Kite försöker hålla agenten 

på en bestämd distans från sin fiende samtidigt som tillståndet uppmanar den att avfyra sitt 

distansvapen med ett visst intervall. SearchingForCover har som mål att hitta en punkt långt 

borta från fienden. Punkten skall ligga på så sätt att det finns någon form av hinder mellan 

motspelare och punkt, om sådan punkt finns gör även tillståndet så att botten går dit. 

Healing står stilla och trycker på knappen för att heala. Om den blir avbruten eller lyckas 

berättar den detta för tillståndsmaskinen. Alla tillstånd lyssnar på händelser samt kan skicka 

händelser till tillståndsmaskinen.  

För att enkelt summera de grundläggande händelser som existerar och vilka tillstånd som 

lyssnar på dessa beskrivs först händelserna. Tillstånden som lyssnar på dessa följer inom 

hakparentes: 

- Händelse när en bot hittar sin fiende [Idle].  

- När fienden har under 50% i hälsa [Berserk, Kite].  

- När egen hälsa är under 50% [Berserk, Kite].  

- När ens motspelare dog [Berserk, Kite, SearchingForCover, Healing].  

- När det inte går att hitta skydd [SearchingForCover].  

- När botten står i skydd [SearchingForCover].  

- Healning avbröts [Healing].  

- Healning lyckades [Healing]. 

Vid alla dessa händelser kan hopp till vilket annat tillstånd som helst ske, förutom till Idle 

som endast används som ett starttillstånd. Vid varje händelse finns alltså fyra stycken 

tillstånd dit hopp kan ske. Räknar vi alla tillstånd inom hakparanteser så får vi tretton 

stycken. De tretton samlingarna har alla fyra möjliga hopp till andra tillstånd. Antalet gener 

i ett sådant genom blir därmed 4 * 13 = 52.  

Det går att begrunda hur det antagligen är smart att gå till tillståndet SearchingForCover om 

agentens hälsa är låg. Sådant beteende tänks vara bra för agenten, då denna antas tjäna på 

att komma bort ifrån motspelare i en sådan situation. På samma sätt är det antagligen vettigt 
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att sedan övergå till Healing när botten väl kommit i skydd. Om dessa beteenden visar sig ge 

bra resultat hade det varit intressant om den evolverande AI:n kunde utvecklas på ett så sätt 

att den tog sådana beslut vid tillståndsövergångar. Denna och liknande logiska slutsatser 

kommer att användas i skapandet av den fördefinierade botten. Logiska slutsatser som 

denna måste dras för att få en fördefinierad agent som är kompetent nog att vinna 95% av 

sina matcher emot agenter med helt slumpade värden, allt enligt hur skapandet av den 

fördefinierade agenten  definieras i problemformuleringen. 

En förändring som skedde för optimering av antalet övergångar var valet att låta några 

händelser vid några tillstånd inte ha möjlighet att hoppa till alla andra tillstånd. Att hoppa 

till heal efter det att agenten upptäckts när den healar eller när den redan healat klart känns 

som en sak som en smart agent aldrig vill göra.  

Ytterligare optimering genomfördes genom att göra det möjligt för en händelse att lyssnas på 

i alla tillstånd samtidigt. Det innebär att alla tillstånd har samma tillståndsövergångar när 

denna specifika händelser sker. Ett sådant tillvägagångssätt begränsar till viss del 

möjligheten till intressant utveckling, men gör också så att antalet gener i evolution minskar 

markant om det känns som om en händelse behöver finnas i väldigt många tillstånd. Antalet 

gener måste begränsas då ett för stort antal skulle göra det svårt för evolutionen att hitta en 

vettig lösning då sökrymden blir för stor (Buckland, 2002). För att inte behöva ändra så 

mycket på den struktur som redan skapats valdes således dessa typer av händelser att läggas 

i ett så kallat ”generellt tillstånd”. Det generella tillståndet existerar som ett högre tillstånd i 

en heirarkisk tillståndsmaskin. Den enda skillnaden är att det inte kan övergå till något 

annat tillstånd utan endast styr det övriga tillståndets övergångar.  

4.2 Tillståndsmaskin 

Eftersom problemet ämnar att undersöka evolution i en stokastisk tillståndsmaskin så måste 

en stokastisk tillståndsmaskin tillverkas. Tillståndsmaskinen som implementerats fungerade 

i princip på samma sätt som den stokastiska tillståndsmaskinen som diskuterades i 

bakgrunden. I och med att den är en så viktig del av arbetet kommer den dock förklaras 

ytterligare. Om en händelse sker kollar tillståndsmaskinen om det tillstånd som är just nu, 

eller om det generella tillståndet, prenumererar på denna händelse, om så är fallet görs en 

rouletthjulsselektion där den händelse med högst sannolikhet att inträffa alltså också 

inträffar oftast, men alla som inte har noll i procentchans kommer att inträffa någon gång 

(Buckland, 2002). Om tillståndet som sker prenumererar på händelsen kommer alltså ett 

hopp till ett nytt tillstånd ske, detta kan även vara ett hopp till samma tillstånd. Det nya 

tillståndet läggs i en variabel som heter NextState. Varje gång en uppdatering sker kollar 

tillståndsmaskinen om NextState inte är tom, ifall NextState inte är tom körs exit på det 

tidigare tillståndet, enter på det nya och det nuvarande tillståndet sätts till NextState 

samtidigt som NextState töms. På så sätt sköter tillståndsmaskinen alla tillståndsövergångar 

och tillstånden själva kan fokusera på att göra sina uppgifter och skicka händelser. I och med 

det skapas en enkel struktur som är enkel att modifiera samt bygga ut. 

4.3 Testmiljö 

När väl grunden spikats var uppgiften att konstruera en testmiljö, tanken var först en 

symmetrisk rektangulär arena i vilken två olika bottarna kunde tävla. En skiss har använts 

för att illustrera detta.  
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Figur 11 Skiss på hur en arena skulle kunna se ut där en fördefinierad bot slåss 
emot en evolverande. De färgade cirklarna symboliserar bottarnas startpositioner. 

Tanken var att varje bot skulle ha en utgångspunkt där den skapas, den letar sig sedan till sin 

motspelare. Om den söker skydd skall den även ha möjlighet att gömma sig bakom objekt. 

Det är viktigt att arenan innehåller hinder för att göra tillståndet söka-skydd relevant. 

Tyvärr gav de verktyg som användes och det spel som bottarna skulle implementeras i inte 

möjlighet till exakt symmetriskt banbygge. I och med att ingen symmetri kunde nås ersattes 

planen med ett senare test för att se om någon av de olika startpositionerna ger bättre 

resultat än den andra. Testet utförs dock först då den fördefinierade botten är på plats. 

Arenan som slutligen utformades såg ut så här: 

 

Figur 12 Hur arenan blev när den skapats i spelet. Ytterligare en agent lades till 
per lag, anledningen till detta kommer att diskuteras inom kort. 

Eftersom frågeställningen syftar till att undersöka evolution av värden i en stokastisk 

tillståndsmaskin valdes att tillverka en struktur för att ladda in och spara ner värden på 

tillståndsövergångar. Samma struktur kan sedan också användas för att definiera den 

fördefinerade motspelaren. Inspiration togs från Magnusson (2009) och XML:er som lagrar 

så kallade beteendemallar skapades. En för den fördefinierade, men även en för varje genom 

i populationen. I och med att alla genom sparar ner sina värden kan evolutionen återupptas 

när som helst, samt att viktig information kan hittas för såväl testning och för slutgiltig 

analys. Det görs även möjligt att införa parallellism då flera program kan startas samtidigt 

och evolvera emot samma värden på samma gång. Valet gjordes att spara ner alla 
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beteendemallar ifrån en generation i en mapp, varje beteendemall har ett namn från ett till 

maxantalet genom i populationen. Varje generationsmapp är döpt efter den generationen 

den innehåller. En generationsmapp innehåller beteendemallar för alla genom samt ett 

dokument som håller varje genom i generationens fitness och dess id i den generationen. På 

så sätt skall det vara enkelt att gå till en generation och kolla upp alla de olika genomens 

fitness för att välja lämpliga genom till nästa generation. Inte förrän det valet är gjort 

behöver programmet ladda in generna/beteendemallarna på riktigt. På så sätt slipper 

exekveringstiden att bli lidande.  

4.3.1 Den fördefinierade botten 

Under processens gång har ett antal designval varit tvungna att tas där den grundläggande 

designen inte visat sig hålla hela vägen. Då de slumpade bottarna först började spela emot de 

fördefinierade upptäcktes att skillnaden mellan dessa inte var så stor som förhoppningen 

hade varit. Den fördefinierade botten vann ungefär 70% av gångerna, vilket inte var alls nära 

de 95% som eftersöks i problemformuleringen.  

För att försöka öka vinstchansen gjordes ett test då istället två fördefinierade bottar läts slåss 

emot två slumpade som delade samma beteendemall. Samtidigt som detta gjordes 

implementerades en händelse i systemet för när ens kompis sökte skydd. Tanken var att 

detta skulle leda till bättre möjligheter att konfiguera den fördefinerade AI:n till att spela 

ännu bättre än en slumpad. 

Samarbetet som detta resulterar i är inget som tagits upp i problemformuleringen och kan 

således verka irrelevant för arbetet. Det blir dock nödvändigt i det fallet att skapa mer 

intressanta scenarion än vad som annars hade uppstått. Den bästa lösningen i ett ’en emot 

en’-scenario hade i implementationen som gjorts alltid varit att springa emot sin 

motståndare och attackera honom med närstridsvapen, oberoende på vilka händelser som 

skedde. Mera intressanta scenarion är lämpliga att eftersträva, då det ger den evolverande 

agenten mera spelrum i målet att hitta de bästa beteende-övergångarna. Samtidigt blir det 

svårare att bestämma värden för den fördefinierade botten, vilket innebär att det 

förhoppningsvis till slut går att vinna för den evolverande agenten.  

Det går att notera att båda de evolverande agenterna som spelar emot de fördefinierade delar 

samma beteendemall, detta innebär ett homogent multiagent samarbetssystem. Arkin och 

Balch (1998) uppmuntrar till att utveckla samarbetande robotsystem och nämner två 

punkter som känns lämpliga i detta arbete: 

Many robots can do many, perhaps different things at the same time. 

Often each agent in a team of robots can be simpler than a more 

comprehensive single robot solution. 

Arkin & Balch, 1998, s. 1.a 

Det är just det agenterna i lösningen försöker uppnå, och varför val av samarbete har gjorts. 

Att skapa en agent som har möjlighet att slåss på ett intressant sätt emot en enda annan 

hade inneburit att mera komplicerade system behövt tillverkas. Eftersom de kan ha olika 

tillstånd samtidigt så ökar möjligheterna i systemet utan att ytterligare jobb behöver göras. 

Det finns också brister med att ha flera agenter som samarbetar. Den största är att de kan 

förstöra varandras resultat, till exempel om de krockar, eller väljer att attackera 
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samma/olika motspelare (Arkin & Balch, 1998). Genom att göra så att agenterna får reda på 

när den andre i sitt lag söker skydd förväntas dock ett visst samarbetsbeteende att växa fram.  

Ytterligare en händelse lades till i systemet som kollade när en motspelare var tillräckligt 

nära en själv, denna händelse skapades främst med tillståndet Kite i åtanke. Ett lämpligt 

beteende om en motspelare kommer tillräckligt nära medan agenten kitar hade varit att byta 

till berserk och börja attackera med närstridsvapen istället. För att kompensera antalet gener 

i ett genom togs händelsen bort som skickades om en motspelare dog, då tillståndsbyte i 

detta läge visade sig ge väldigt lite. Den slutgiltiga tillståndsmaskinen presenteras nedan. 

Med alla tillstånd, händelser och kopplingar.  

 

Figur 13 Tillståndsdiagram som visar de händelser, (rosa rutor) samt de 
tillstånd (blå rutor) som prenumererar på dem. De svarta pilarna visar att tillstånden 

lyssnar på händelsen och de gröna pilarna visar vilka tillstånd händelsen kan leda 
till. 

Fyrkanten som omger de fyra tillstånden visar att alla pilar som riktas emot den kan leda till 

vilket av dem som helst, med olika sannolikheter. Det gula tillståndet General körs jämt och 

kan förändra det ytterligare tillståndet som körs.  

På grund av införandet av samarbetet som uppstod då två bottar spelades mot två andra 

bottar, samt de nya händelserna för när en motspelare var för nära då en agenten kitar och 

noteringen de får när dess medspelare söker skydd kunde nu en fördefinierad bot designas 

som vann 97% av alla matcher när 500 matcher kördes. Kravet 99% på 1000 matcher gick 

tyvärr inte att nå, men förhoppningen är att 97% kan ses som tillräckligt bra för att bevisa att 

de fördefinierade sällan vann på grund av slumpen. En graf som representerar detta går att 
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se nedan och den slutgiltiga beteendemallen för den fördefinierade botten går att se under 

Appendix A. En slumpad beteendemall är en med exakt samma typer av tillstånd, händelser, 

och övergångsmöjligheter som den fördefinierade, men som har slumpade värden på alla 

sina övergångar. Ett krav även på de slumpade beteendemallarna är att alla övergångar i en 

möjlighet tillsammans alltid måste ha totalt 100% sannolikhet att inträffa.  

 

Figur 14 Graf som visar den totala vinstprocenten under en köromgång med 500 
matcher mellan fördefinierade och helt slumpade bottar. Inför varje match väljs helt 

nya slumpvärden. 

Förutom att visa den totala vinstchansen hos den fördefinierade botten emot helt slumpade 

så går det att se att grafen även beskriver den separata vinstchansen när den fördefinierade 

botten startar uppe, och när den startar nere. Det går att se hur den först ser ut att vinna 

mest emot den slumpade motståndare när den startar nere (röd) men att starta uppe (grön) 

tar sig och faktiskt till och med ligger någon över i slutet. I och med att de går om varandra 

om vart annat går det att anta att ingen av de två startpositionerna ger någon fördel för den 

fördefinierade botten. Valet har därmed gjorts att alltid låta den starta ner, för att underlätta 

förståelsen för programmet. Beslutet togs i och med det att den kod som återskapar spelare 

ligger på ett sådant ställe att den skulle bli svår att publicera i och med det att spelet görs på 

ett redan existerande spel på en spelstudio. 

4.4 Evolution 

Om XML:en i Appendix A, eller Figur 13 i kapitlet innan observeras går det att se alla de 

olika sannolikheterna som existerar. Dessa mappas direkt med en lång lista flyttal som 

representerar generna i genomet. 

På evolutionssidan skedde också ett antal designbeslut. Det första var hur fitness skulle 

räknas ut. Frågeställningen ämnar att få fram en/ett lag av agent(er) som kan prestera så bra 

som möjligt emot en fördefinerad bott. Definitionen av ett lag av agenter som presterar bra 

är ett lag som vinner. För att göra så att det fanns mellanvärden mellan vinst och förlust 

valdes fitnessen som det evolverande lagets totala hälsa, minus den totala hälsan hos 

motståndarlaget när en omgång är över. På så sätt blir fitnessen positiv om det evolverande 



 23 

laget vinner och negativ om det förlorar, med en skala mellan det som förhoppningsvis visar 

hur bra de har presterat. Att heala sig och liknande kommer i och med att hälsan står i fokus 

kanske även visa sig som något som agenterna vill evolvera emot.  

Första tanken var att använda rouletthjulsselektion, som beskrevs i bakgrunden, för att välja 

vilka genom som skulle fortplantas till nästkommande generation. Det visade sig olämpligt i 

och med det att rouletthjulsselektion inte stödjer negativ fitness och de flesta genom 

kommer att ha sådan i evolutionens begynnelse. Ett försök gjordes ändå där 

motståndarlagets totala maxhälsa lades på fitnessen. All fitness mellan 0-50% var således 

förlust och 50-100% var vinst. Det gav dock dålig fitness för stor chans att bli vald, då en 

med poäng 75% inte var lika överlägset bäst gentemot 45% som det borde vara. På grund av 

detta valdes det istället att använda så kallad tourneringsselektion. Vid tourneringsselektion 

så väljs först ett bestämt antal genom helt slumpat från populationen, dessa sorteras i en 

lista efter sin fitness och sedan används endast den indexeringen de har för att ta reda på om 

de skall väljas eller inte (Buckland, 2002). På så sätt spelar det ingen roll om de har negativ 

fitness eller inte. 

Ytterligare tankar har ägnats åt överkorsningen av genom. När enpunktskorsning sker vid 

vilken plats som helt på genomet blir resultatet väldigt destruktivt. Då en punkt väljs som är 

mitt i en mappning mellan gen och tillståndsövergångssannolikhet kommer ytterligare 

sannolikheter också att förändras. Följande exempel förklarar. 

[...0.32, 0.03, 0.12, 0.53, 0.16, 0.31, 0.27, 0.26, 0.12, 0.39, 0.21, 0.28, 0.09, 0.50, 0.11, 0.30...] 

De övre siffrorna skulle kunna symbolisera en sektion av gener i ett genom, de gråare tillhör 

en samling och de svartare en annan. Kravet är således att alla gener i en samling måste hålla 

den totala sannolikheten 100% eller 1. Om en enpunktskorsning sker på vilken punkt av 

genomet som helst så skulle följande kunna hända. 

[...0.32, 0.03, 0.12, 0.53, 0.16, 0.31,(P) 0.27, 0.26, 0.12, 0.39, 0.21, 0.28, 0.09, 0.50, 0.11, 0.30...] 

En punkt väljs slumpmässigt. Punkten representeras med (P). 

[...0.12, 0.45, 0.31, 0.12, 0.57, 0.11,(P) 0.27, 0.26, 0.12, 0.39, 0.21, 0.28, 0.09, 0.50, 0.11, 0.30...] 

Alla gener innan punkten (P) byts ut med de ifrån genomet som överkorsningen sker med. 

De generna som kommer ifrån andra genomet symboliseras med röd färg. 

[...0.12, 0.45, 0.31, 0.12, 0.57, 0.11, 0.27, 0.26, 0.12, 0.39, 0.21, 0.28, 0.09, 0.50, 0.11, 0.30...] 

Eftersom punkten som valdes splittrade en samling som måste vara 1 tillsammans behöver 

justering ske för att kravet åter skall bli uppfyllt. Genom att dela alla de fetmarkerade 

värdena med deras totala värde uppnås detta. 

[...0.12, 0.45, 0.31, 0.12, 0.47, 0.09, 0.22, 0.22, 0.12, 0.39, 0.21, 0.28, 0.09, 0.50, 0.11, 0.30...] 

Görs dock detta går det att se hur det kan vara destruktivt att dela var som helst. På grund av 

att inget av de värdena som en gång fanns kommer att finnas kvar i samlingen, inte ens de 

som kom från det andra genomet. Med detta i åtanke gjordes valet att endast välja punkter 

emellan olika samlingar och på det sättet undvika detta. En möjlighet är att detta leder till att 

inte lika många kombinationer kan ske, då endast överkorsning kan ske på 13 olika ställen i 

lösningen. För att lösa detta och fortfarande göra det lite intressant ges möjlighet för 
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någorlunda förändring i och med att mutation fortfarande sköts på gen-nivå, men 

möjligheten för mutationen är mer styrd och sker mer sällan än den destruktiva en-punkts-

korsningen. I och med det att mutation sker och värdet förändras på en gen måste även 

förändring göras på tillhörande samling då alla de som hör tillsammans alltid måste ha total 

sannolikhet på 100%. En check görs därmed efter varje mutation ifall den totala 

sannolikheten fortfarande är 100%, är den mer eller mindre delas alla samhörande 

sannolikheter på deras totala värde för att åter få 100%. 

4.5 Körexempel 

Här följer en skärmdump ifrån applikationen med en beskrivning av vad det är som syns och 

hur det är möjligt att interagera med miljön, samt hur data matas ut som sedan går att 

undersöka. 

 

Figur 15 Körexempel från en spelsession mellan de gröna evolverande emot de 
gula fördefinierade. Den blåa cirkeln är en spelare som kan gå runt och kolla på olika 

delar av spelplanen. Rosa, orange och röda cirklar är bottar som tävlar på andra 
servrar. 

Texten uppe i vänster hörn beskriver hur många gånger det gröna evolverande laget har 

vunnit emot det gula fördefinierade. Spelaren existerar på en server just nu och har 

möjlighet att hoppa mellan de olika servrarna genom att trycka på tangenten F10. När 

spelaren hoppar förvandlas de rosa, orange och röda bollarna till gula eller gröna beroende 

på vilket lag de tillhör. Det går att skapa nya servrar och gör man det skapas ytterligare fyra 

bottar som slåss även på denna. Text som beskriver vilket tillstånd varje bot är i står över 

varje bot. Linjer på marken visar pathfindingen hos de olika bottarna, med olika färger 

beroende på vilket tillstånd de är i just nu. 

4.6 Pilotstudie 

En testkörning av programmet gjordes för att påvisa att implementationen fungerade som 

den skulle och att frågeställningen om det går att evolvera en/ett lag agent(er) emot en 

fördefinerad skulle gå att besvara. Valet gjordes att låta en population på 40 genom evolvera 
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i 50 generationer. Målet var att se om det gick att få någon förbättring i fitnessmedelvärdet 

eller vinstprocenten för varje generation. Inför arbetet förväntades resultatet vara en 

stigande fitness och vinstchans, detta var dock inte fallet. Efter 50 generationer var 

vinstchansen hos den evolverande agenten precis lika låg som vid första generationen, 

samma gällde för fitnessen.  

 

 

Figur 16 Grafer som visar mätning av vinst hos de evolverande laget emot det 
fördefinierade, både hur ofta de vinner matcher samt hur medelfitnessen förändras 
mellan generationerna. Antalet genom i populationen har valts till 40 och antalet 

generationer som simulerats är 50.  

Möjligheten finns att en population på 40 genom inte är nog. Det finns såklart också en 

sannolikhet att 50 generationer inte räcker, men någon form av progression borde ändå ha 

gått att uppmäta. Även om pilotstudien inte gav tillfredsställande resultat så kan potentiella 

problem utvinnas från denna. Några ledande potentiella problem identifierades: 

- För hög elitism eller för kraftig mutation. 

- Bristande implementation av generiska algoritmer. 

- Experimentmiljön som har konstruerats är för slumpmässig för att kunna 

användas ihop med evolution. (miljön innefattar här även den stokastiska 

tillståndsmaskinen). 

4.6.1 Elitism och mutation 

Då alla genom från alla generationer lagras i xml-baserade beteendemallar var det enkelt att 

gå tillbaka och kolla till vilken grad populationen stabiliserat sig under de 50 generationerna 

i pilotstudien. Det visade sig vara så att alla genom i populationen i princip var likadana 

redan efter 4 generationer, vilket innebar att evolutionen inte hade någon mer möjlighet att 

förbättras, förutom med mutation såklart. Faktumet att pilotstudien hade alldeles för hög 

elitism i sina evolutionsparametrar gick därmed att säkerställa. Förutom att ändra de olika 

evolutionsparametrarna för att motverka elitismen valdes att modifiera implementationen 

med en räknare som skriver på datorskärmen hur många unika kombinationer av alla 

samlingar av gener det finns i populationen. En samling gener är en genuppsättning i 

genomet som tillsammans måste bilda 100 procent. Genom att skapa ett system för att 

enkelt kunna observera hur många unika samlingar som finns, gick det enkelt att se när 

ytterligare mutation eller elitism behöver injiceras i systemet.  
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Figur 17 Den data som ritades ut på datorskärmen för att visa hur många unika 
kombinationer av gener som existerade för varje samling under en viss generation.  

För att sätta Figur 17 i ett mer praktisk sammanhang förklaras härmed hur dess data skall 

läsas. Ett exempel är om agenten är i tillståndet Kite och händelsen EnemyIsClose händer, 

för denna kombination av händelse och tillstånd finns det 17 av 40 möjliga kombinationer av 

sannolikheter i systemet. Den data går att avläsa i och med det att Kite/EnemyIsClose är den 

fjärde samlingen i beteendemallen, vilken går att se i vilken XML som helst i Appendix. 

Antalet unika kombinationer på alla samlingar av gener förväntas under första generationen 

då alla gener bara slumpas fram, vara n av n, där n är storleken på populationen, därför att 

första generationen är helt slumpad och inte baserar sig på tidigare genom. Alltefter 

evolutionen har sin gång antas de främre värdena sjunka tills det att de är 1/n och därmed 

stabila förutom om mutation skulle ske. Observation kan därmed enkelt göras för att 

säkerställa att ett program varken stabiliserar sig för fort eller aldrig verkar stabilisera sig 

alls.  

4.6.2 Brist i implementation eller miljö 

En ytterligare möjlighet till att pilotstudien gav ett oönskat resultat var för  att 

implementationen av de generiska algoritmerna på något sätt inte var korrekt, eller att 

testmiljön var för slumpmässig. En för slumpmässig testmiljö innebär i detta fall att 

agenterna inte perfekt kan avgöra vilken tillståndsövergång som lämpar sig bäst i vilka 

sammanhang, då de inte har tillgång till data såsom de övriga agenternas hälsa, positioner 

eller tillstånd. På grund av den begränsade läsningen av situationen kan inte alltid agenten 

förväntas göra de bästa besluten. Tyvärr kan det innebära att genom som innehåller den 

absolut bästa lösningen kan dö i vissa fall.  

Ytterligare testning har genomförts för att försöka bevisa att en evolverande agent som 

startar med helt slumpade värden kan lära sig att slåss emot en fördefinierad agent. Denna 

testning görs enklare än det som gjordes i pilotstudien i och med det att den istället görs 

emot en fördefinierad agent som startar med helt slumpade värden i sina 

beteendeövergångar. En förbättring i att spela spelet mot en slumpad agent förväntades ske 

snabbare än emot en fördefinierad agent där värdena valts för att vara så bra som möjligt. 
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Figur 18 113 generationer av evolution mot en ”dum” fördefinierad agent. En så 
kallad ’linjär trendlinje’ har genererats med hjälp av Microsoft Exel för att visa hur 
mycket vinsten ökat överlag under de 113 generationerna. 

Ingen märkvärd förbättring sker under 113 generationer av evolvering emot en helt slumpad 

samling värden, trots att elitismen har reducerats och balanserats med hjälp av tidigare 

implementering.  

Det kan tyckas att en ’dummare’ agent skulle vara enkel att evolvera emot, men faktumet att 

vinstprocenten håller sig runt 50% bevisar motsatsen. En viss förbättring går att skåda i och 

med trendlinjen, men inte tillräckligt för att kunna bevisa någonting större, grafen ser ut att 

ha vissa lägre dalar mellan generationerna 0 till 25, men sedan verkar den plana ut helt. En 

teori är att det är svårt att evolvera emot något så slumpberoende som slumpade värden i en 

slumpad stokastisk tillståndsmaskin. Observeras den första gensamlingen i den slumpade 

agenten så går detta att skåda: 

<Event name="BotEvent_TargetFound"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.370610356" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.07926057" /> 

       <BotState_SearchingForCover Probability="0.248644114" /> 

  <BotState_Healing Probability="0.301484972" /> 

 </Event> 

Figur 19 Tillståndsövergångar för händelsen TargetFound i tillståndet Confused, 
för den slumpade fördefinierade agenten. Finns även i Appendix B. 

Faktum är att agenten redan vid den första händelsen som sker kan gå in i så många olika 

tillstånd, och säkerligen också kommer göra detta, och när nästan alla tillståndsbyten ser lika 

spridda ut i sina sannolikheter, så är det mer eller mindre helt slumpmässigt vilket tillstånd 

som agenten går in i varje tillståndsbyte. Troligtvis skapar detta för många olika scenarion, 

och en evolverande agent som presterar bra en match inte alls passar när dess motståndare 

plötsligt gör någonting helt annat. För att genomföra bättre tester i detta fall skulle varje 

genom behöva köra mer än en match emot den slumpade motståndaren, som den gjort i 

detta test, för att på så säkerställa dess kompetens. Något i denna storleksgrad finns det dock 

inte tid till att undersöka i omfattningen av detta arbete.  
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För att ställa upp den tidigare samlingen emot något konkret kommer även den första gen-

samlingen från den fördefinierade agenten med godtyckligt valda värden presenteras. 

<Event name="BotEvent_TargetFound"> 

 <BotState_Berserk Probability="0.25" /> 

 <BotState_Kite Probability="0.75" /> 

 <BotState_SearchingForCover Probability="0.00" /> 

 <BotState_Healing Probability="0.00" /> 

</Event> 

Figur 20 Samma tillståndsövergångar som i Figur 19 men för den godtyckligt 
fördefinierade agenten. Finns att se i Appendix A. 

I Figur 20 går att se mer struktur och mindre spridda sannolikheter. Förhoppningen är 

därmed att dessa mer styrda övergångsvärden kommer att lämpa sig bättre för evolution än 

den tidigare slumpade. Hela den godtyckligt valda motståndaren finns i Appendix A, den 

slumpade finns i Appendix B. 
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5 Utvärdering 

Likt pilottestet menar följande experiment att besvara frågeställningen om den evolverande 

agenten kan lära sig att prestera bättre emot en fördefinerad agent, än den gjorde i 

evolutionens begynnelse. Vid genomförandet av pilottestet användes följande värden: 

Tabell 1 Evolutionsspecifika variabler då pilottest genomfördes. 

Storlek på population 40 st 

Antal genom som väljs i tourneringselektionen 7 st 

Sannolikhet för direktövergång till nästa generation 30% 

Sannolikheten för mutation per gen 0.1% 

 

Följande modifikation gjordes för att undvika för mycket elitism. Antalet genom som direkt 

går över till nästa generation minskades från 30% till 10%. Detta innebar att mer 

överkorsning sker och att elitism hålls nere. Antalet genom per tourneringsselektion sänktes 

från 7/40 till 5/40. Det minskar elitism i och med att det har större chans att välja ett ’sämre’ 

genom just nu, istället för ett bättre, vilket gör så att evolutionen tar längre tid att stabilisera 

sig. 

Tabell 2 Tabellen visar hur variablerna förändrades för att motverka elitism. 

Storlek på population 40 st 

Antal genom som väljs i tourneringselektionen 5 st 

Sannolikhet för direktövergång till nästa generation 10% 

Sannolikheten för mutation per gen 0.1% 

 

Till att börja med förändrades endast dessa värden för att kolla så inte elitismen kvävts för 

mycket. Följande figur visar de första 100 generationerna.  
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Figur 21 Graf som visar hur många procent av varje genom i varje generations 
population som vann matchen emot den fördefinierade agenten. En trendlinje visar 

en förbättring från 10% vinstchans till nästan 20%. 

Intressant nog går det att se en viss förbättring med tiden. Den vinst som sker i den röda 

cirkeln håller sig betydligt mycket mer under 10% än de generationer som följer. Trots att 

elitismen delvis motverkats verkade det inte vara tillräckligt. Med verktyget som 

konstruerades under kapitel 4.6.1 går det helt riktigt att se att det efter 100 generationer inte 

finns speciellt mycket variation mellan genomen. Intressant blir också att ställa upp denna 

bredvid en analys av genomen vid generation 30, då grafens ökning verkade tillta. 

  

Figur 22 Figuren jämför antalet unika varianter av alla 12 gen-samlingar vid 
generation 30 och generation 100.  

Studeras Figur 22 går det alltså att anta att inte alltför mycket hänt mellan generation 30 och 

generation 100. Nedan presenteras en trendlinje över generation 30-100 som verkar föreslå 

att inte heller resultatet förbättrats något större under denna tid.  
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Figur 23 Graf över generation 30 till 100. (den del som var inringat med grön 
cirkel i Figur 21). Det går att se att trendlinjen inte ökat speciellt markant mellan 

dessa 70 generationer. 

För att försöka motverka att evolutionen tilltog helt ökades efter generation 100 möjligheten 

för mutation från 0.1% till 0.5% (detta innebär att en gen-samling muterar ungefär vart 

fjärde genom, till skillnad från var tjugonde som tidigare var fallet). Samtidigt ändrades en 

variabel som gjorde att mutationen satte ett värde på en gen till ett värde mellan 0-1 istället 

för att endast öka den som tidigare var fallet. Tanken är att onödiga/dåliga övergångar skall 

sättas till ett väldigt lågt värde och stanna där. Följande graf visar hur antalet vinster ökade 

efter generation 100. 

  

Figur 24 Totala procentökningen av vinst mellan generation 0 och generation 
192. Ytterligare 92 generationer har här simulerats med de nya mutationskraftigare 

inställningarna.  

Det går att se hur nya höjder plötsligt nås efter generation 100, då de nya inställningarna går 

i kraft. Samtidigt utvecklas botten så att den sällan når under 10%. En trendlinje 

producerades även här, för att se om dessa 92 generationer gjort bättre ifrån sig än de 70 

tidigare. 
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Figur 25 Grafen visar trendlinjen mellan generation 100 och 192. Det går att se 
hur den ökar nästan dubbelt så snabbt som mellan generation 30 och 100, (det är 

dock viktigt att tänka på att denna bild visar 92 kontra 70 generationer, vilket bidrar 
med mer generationer som programmet kunnat evolvera på) 

Följande testning gjordes, men ytterligare höjder verkade inte kunna nås. Det är omöjligt att 

veta ifall evolutionen skulle hitta ett bättre lokalt maxima, men antagandet har gjorts att så 

inte är fallet. Tre olika tester gjordes med utgångspunkten vid generation 192. Det första 

testet genomfördes så att alla värden i en samling muterades istället för bara ett. Tanken var 

att ett sådant sätt kanske skulle kunna utveckla mer unika kombinationer än samlingar där 

ett värde slumpades och de andra fick anpassas för att samlingen skulle hålla 100 procent. 

Det andra hade mer elitism och gick närmare de inställningar som använts vid pilotstudien, 

för att försöka smalna av och ta fram det absolut bästa genomet. Det sista hade samma 

värden som tidigare. Inget av dessa test gav något annat än platta trendlinjer, vilket skapar 

antagandet att evolutionen nått ett lokalt maxima. Det andra testet gav en lite bättre linje 

och det går i och med det att anta att den smalnade av och hittade det lokalt bästa genomet. 

Figur 26 visar de olika testerna. 

 

Figur 26 Grafen visar den slutgiltiga mutation. Tre olika tester gjordes men inget 
gav vidare ökad kurva. 

0

0,1

0,2

0,3

0,4

0,5

0,6

0,7

0,8

0,9

1

1

1
0

1
9

2
8

3
7

4
6

5
5

6
4

7
3

8
2

9
1

1
0

0

1
0

9

1
1

8

1
2

7

1
3

6

1
4

5

1
5

4

1
6

3

1
7

2

1
8

1

1
9

0

1
9

9

2
0

8

2
1

7

2
2

6

Test1 Wins

Test2 Wins

Test 3 Wins



 33 

5.1 Analys av slutresultat 

Slutresultatet analyserades för att se om det är rimligt att agenten har blivit bättre på att 

spela spelet än den var i början. I Appendix C finns den resulterande beteendemallen efter 

233 generationer evolution. Det är intressant att analysera hur övergång till tillståndet 

SearchingForCover sänkts i många av tillstånds-övergångarna.  

<BotState_SearchingForCover Probability="0.08026829" /> 

<BotState_SearchingForCover Probability="0.08953467" /> 

<BotState_SearchingForCover Probability="0.00245929952" /> 

<BotState_SearchingForCover Probability="0.0172915328" /> 
 

Figur 27 Figuren visar de låga sannolikheterna att övergång till söka-skydd 
tillståndet sker. 

Det går att spekulera att detta stödjer faktumet att agenten lärt sig att spela spelet bättre då 

det inte verkar finnas många händelser då söka skydd visar sig användbart. Det är även 

intressant att se hur agenten har utvecklats angående skillnaden i chans att söka skydd när 

den evolverande agentens hälsa går under hälften och är i tillståndet berserk, kontra när den 

är i tillståndet kite. Vid kite har den 20% att gå in i söka-skydd-tillståndet medan den i 

berserk endast har 8%. 

  

Figur 28 Två agenter som slåss emot varandra i berserk-tillståndet medan en 
ytterligare evolverande agent är i tillståndet kite och försöker skjuta på den 

fördefinierade agenten på distans. Ytterligare en fördefinierad agent existerar men är 
utanför bild. 

Observerar man Figur 28 går det att anta att det finns större chans att en sökning efter skydd 

leder till något positivt om den evolverade agenten har större distans till sin motståndare. 

Står man längre ifrån kan man söka skydd utan att genast bli efterföljd med närstridsvapen. 

Observeras XML:en i Appendix C går det att notera att healning har som näst störst 

sannolikhet att ske då skydd har sökts och hittats, vilket är samma beteende som antagits 

vara bra för den fördefinerade agenten. Healning har som störst chans att ske i början av en 
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match, vilket å ena sidan är poänglöst då agenterna startar med max hälsa, men som inte 

heller ger någon negativ effekt, då en agent som healar och har max i hälsan automatiskt går 

vidare till nästa tillstånd. 
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6 Slutsatser 

6.1 Resultatsammanfattning 

De fem tillstånden som skapades var Idle, Berserk, Kite, SearchingForCover och Healing. En 

iaktagelse som gjorts under alla körningar är att tillståndet för att söka skydd egentligen 

endast är bra om en agent har låg hälsa och har healning som största chans efter sin 

skyddsökning. Att resulterande beteendemall till hög grad har valt att sänka ner 

sannolikheten för att söka skydd i andra lägen är en väldigt bra indikator på att agenten har 

lärt sig någonting. Efter 230 generationer antogs i och med utplanande grafer att 

evolutionen hade nått sitt lokala maxima. Då var vinstprocentchansen för den evolverade 

agenten ungefär i medel 25%, vilket är rätt mycket jämfört med de 3% som de hade från 

början.  

Möjlighet att nå högre vinstprocentchans finns, det är bara att kolla på den fördefinierade 

agentens möjlighet till vinst. Ett antagande har gjorts att miljön agenterna existerar i är för 

slumpmässig och därmed kan det vara svårt för det bästa genomet att alltid vinna. I metoden 

diskuterades hur mer än ett slutgitigt test skulle kunna göras, för att sedan jämföras med det 

första. Anledningen till detta var för att se om olika sätt att spela spelet på växt fram. Mer än 

ett slutgiltigt test hanns dock aldrig att genomföras och olika typer av lösningar gick aldrig 

att jämföra emot varandra. En evolution gick dock ganska fint att analysera i sig själv. 

6.2 Diskussion 

Samma framgång som i fallet DEFCON, där den evolverande agenten lärde sig att prestera 

bättre än den fördefinierade AI:n gick inte att nå (Lim m.fl., 2010). En möjlig anledning till 

detta är att de i sitt fall använde sig av en redan existerande AI att spela emot istället för att 

designa både den fördefinierade och evolverande AI:n själv, vilket var fallet i detta arbete. En 

annan möjlighet skulle kunna vara att deras ansats med att använda sig av beteendeträd 

istället för stokastiska tillståndsmaskiner lämpar sig bättre i kombination med evolvering. 

Banans utformning kan ha påverkat resultatet, trots jämn fördelning av vinster gällande om 

ett lag startade på den övre platsen eller den undre. Med ’banans utformning’ menas antalet 

hinder som placerats ut på banan, deras storlek, form och position, samt formen på banans 

yttre gränser. Den resulterande beteendemallen skulle kunnat sett annolunda ut på en bana 

med till exempel trångare gångar och fler hinder. På en sådan bana skulle gissningsvis 

övergång till Kite vara mycket mindre vanligt, då detta tillstånd kräver öppna ytor, samtidigt 

som SearchingForCover kanske hade upptäckt nya användningsområden. På samma sätt 

hade en väldigt stor och öppen bana eller kluttrig bana med massa små hinder varit 

intressant att testa för att se hur resultaten utformat sig.  

Trovärdigheten hos resultatet går att diskutera. Möjligt är att det finns bättre resultat som 

hade gått att nå om evolutionen pågått i fler generationer eller med en större population. 

Fler generationer hade inneburit att möjlig mutation kunnat ändra ett genom såpass att det 

blivit bättre på att vinna, större population hade skapat ett större initalt utbud av 

kombinationer vilket hade kunnat göra så att evolutionen hittat en bättre lösning. 

Det finns en möjlighet att den bästa fitnessfunktionen och mutationsoperatorn inte har 

använts, men under arbetes gång har bättre metoder inte kunnat utvinnas. Flera olika 
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evolveringssessioner hade kunnat göras skilt ifrån varandra ända ifrån början. Det hade varit 

intressant att jämföra dessa samt att möjligtvis försöka kombinera ihop och se om det gått 

att få ett ännu bättre resultat. Sist så ryker ju såklart trovärdigheten eftersom både den 

evolverande agenten och den fördefinierade designats i arbetets syfte. Det hade varit mycket 

bättre om det funnits en existerande AI när implementationen började som sedan den 

implementerade AI:n försökte besegra. Att skapa en agent som skall vara ’bra’ samtidigt som 

den skall gå att vinna över för den evolverande känns i efterhand ganska diskursivt.  

6.2.1 Samhällelig nytta 

Forskning inom AI görs ofta inom spel (Laird, 2001). Varken Lim m.fl. (2010) eller Hingston 

(2009) har nått så långt med sin forskning att de inneburit någon direkt nytta för 

spelindustrin. Det går att se då deras metoder att skapa artificiell intelligens inte använts i 

flera sammanhang. Inte heller detta arbete tros kunna ha större betydelse för varken 

spelindustrin eller AI-forskningen. Tiden det tog att skriva de generiska algoritmerna och 

genomföra testerna översteg många gånger den tid det tid det tog att helt enkelt skapa den 

fördefinierade agenten för hand. Om stokastiska tillståndsmaskiner skall användas så är 

därmed förslaget att alla värden borde skrivas in för hand, då detta skapar mer frihet i hur 

användaren vill att agenten skall prestera, samtidigt som det antagligen kommer att spara 

tid. 

6.2.2 Etiska aspekter hos arbetet 

Det finns flera etiska aspekter att ta hänsyn till när det kommer till spel och dess många 

applikationer. Just inom området artificiell intelligens har debatt, gällande om det är fel att 

agera gud och försöka skapa eget liv, länge pågått mellan AI-forskare och teologer. LaChat 

(1986) nämner hur det är fel att försöka skapa någonting i våran egen avbild, och jämför AI-

forskning och dess potential med novellen om Frankenstein (Shelley, 1818). Han ser 

moraliska problem och oro gällande AI-forskning. 

Ytterligare ett ämne som har blivit hett den senaste tiden är frågan med våld i spel och om 

spel kan uppmuntra till en ökad mängd våld i vårt samhälle. Bara några dagar innan detta 

arbete påbörjades rapporterades det hur en trettonårig kille ifrån USA försökte våldta och 

sedan sköt ihjäl sin mor med 20 skott, på grund av att hon förbjöd honom att spela Call of 

Duty (Quigley & Farbrerov 2013). Från detta går det att härleda att våld i spel och hur detta 

påverkar oss är en högst aktuell fråga idag. Eftersom arbetet ämnar att användas i 

spelsammanhang, även om så inte är nödvändigt, så kan arbetet hävdas bidraga till ökat våld 

i samhället. Sicart (2005) anser dock inte att ett spel är något som går att ta på, att det 

endast är kombinationen av spelare och ett regelsystem som bildar ett spel. Han menar att 

att det inte går att döma ett spel för att vara oetiskt, då det bygger på hur spelaren väljer att 

uppleva spelet. Det kan tolkas som att ett spel endast uppmuntrar till våld om det är med 

den inställningen som en spelare går in i spelet.  

6.3 Framtida arbete 

Vidare arbete som skulle kunna genomföras skulle vara att testa att applicera samma 

frågeställning som i detta arbete på ett annat typ av spel, till exempel ett FPS eller RTS för att 

se om dessa visar sig lämpligare för problemställningen. Ytterligare skulle den stokastiska 

tillståndsmaskinen kunna bytas ut emot ett planeringssystem eller beteendeträd för att 

undersöka vilken av dessa metoder som lämpar sig bäst i kombination med evolution, där 

fokuset är att evolvera fram lämpliga beteenden. 
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I arbetet evolverades endast beteendeövergångar. Det hade varit intressant att skapa en 

implementation som även evolverar andra typer av attribut för att se om detta har chans att 

ge ett bättre resultat. Exempel på attribut som inte specifikt har med beteendeövergångarna 

att göra: vilken motståndare som agenten prioriterar i olika lägen, på vilken distans agenten 

skall hålla sig till sin medspelare, hur ofta agenten skall slå med sina vapen, etc; Att även 

evolvera sådana typer av variabler hade möjligtvis kunnat bidra till ett mer intressant 

experiment då det hade givit mer mångfald och skillnad de olika genomen emellan.  

I implementationen skapades ett system där mutation och elitism kontrollerades manuellt 

under loppet av en evolution, för att göra detta till en mindre tidskrävande process för 

användare skulle det kunna tänkas att ett möjligt vidare arbete kunnat vara att utarbeta en 

automatisk metod som kände av när ett system var för stabilt/ostabilt och själv justera 

variablerna utifrån det.  

Faktumet att banor med olika utformningar aldrig testades skulle kunna utgöra en lämplig 

grund inför fortsatt arbete. En intressant möjlighet skulle vara att låta den evolverande AI:n 

utgå ifrån samma beteendemall som den fördefinierade istället för att slumpa den från 

början. Om detta hade gjorts skulle deras matcher istället kunna utspelas på olika typer av 

banor, och undersökning ske om vilka förändringar som evolverar fram från den 

fördefinerade beteendemallen beroende på banornas utformning. Ett intressant 

användningsområde för en sådan undersökning skulle kunna vara att utforma en artificiell 

intelligens som sedan själv kan anpassa sig till olika miljöer.  
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Appendix A -  XML för godtyckligt fördefinierad 
motståndare. 

<?xml version='1.0'?> 

<!-- This is the XML document for the predefined bot --> 

<StateTransitions> 

 <State name="BotState_Confused"> 

  <Event name="BotEvent_TargetFound"> 

   <BotState_Berserk Probability="0.25" /> 

   <BotState_Kite Probability="0.75" /> 

   <BotState_SearchingForCover Probability="0.00" /> 

   <BotState_Healing Probability="0.00" /> 

  </Event> 

 </State> 

 <State name="BotState_Berserk"> 

  <Event name="BotEvent_EnemyLowHp"> 

   <BotState_Berserk Probability="1.00" /> 

   <BotState_Kite Probability="0.00" /> 

   <BotState_SearchingForCover Probability="0.00" /> 

   <BotState_Healing Probability="0.00" /> 

  </Event> 

  <Event name="BotEvent_OwnHpLow"> 

   <BotState_Berserk Probability="0.00" /> 

   <BotState_Kite Probability="0.75" /> 

   <BotState_SearchingForCover Probability="0.25" /> 

   <BotState_Healing Probability="0.00" /> 

  </Event>   

 </State> 

 <State name="BotState_Kite"> 



 II 

  <Event name="BotEvent_EnemyIsClose"> 

   <BotState_Berserk Probability="1.00" /> 

   <BotState_Kite Probability="0.00" /> 

   <BotState_SearchingForCover Probability="0.00" /> 

   <BotState_Healing Probability="0.00" /> 

  </Event> 

  <Event name="BotEvent_EnemyLowHp"> 

   <BotState_Berserk Probability="1.00" /> 

   <BotState_Kite Probability="0.00" /> 

   <BotState_SearchingForCover Probability="0.00" /> 

   <BotState_Healing Probability="0.00" /> 

  </Event> 

  <Event name="BotEvent_OwnHpLow"> 

   <BotState_Berserk Probability="0.00" /> 

   <BotState_Kite Probability="0.00" /> 

   <BotState_SearchingForCover Probability="0.85" /> 

   <BotState_Healing Probability="0.15" /> 

  </Event> 

 </State> 

 <State name="BotState_SearchingForCover"> 

  <Event name="BotEvent_CantFindCover"> 

   <BotState_Berserk Probability="0.15" /> 

   <BotState_Kite Probability="0.85" /> 

   <BotState_SearchingForCover Probability="0.00" /> 

   <BotState_Healing Probability="0.00" /> 

  </Event> 

  <Event name="BotEvent_FoundCover"> 

   <BotState_Berserk Probability="0.00" /> 

   <BotState_Kite Probability="0.00" /> 
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   <BotState_SearchingForCover Probability="0.00" /> 

   <BotState_Healing Probability="1.0" /> 

  </Event> 

 </State> 

 <State name="BotState_Healing"> 

  <Event name="BotEvent_SuccessfullyHealed"> 

   <BotState_Berserk Probability="0.75" /> 

   <BotState_Kite Probability="0.25" /> 

  </Event> 

  <Event name="BotEvent_FoundWhileHealing"> 

   <BotState_Berserk Probability="0.5" /> 

   <BotState_Kite Probability="0.5" /> 

   <BotState_SearchingForCover Probability="0.0" /> 

  </Event> 

 </State> 

 <State name="BotState_General"> 

  <Event name="BotEvent_TargetLost"> 

   <BotState_Berserk Probability="0.00" /> 

   <BotState_Kite Probability="0.00" /> 

   <BotState_SearchingForCover Probability="0.00" /> 

   <BotState_Healing Probability="1.00" /> 

  </Event> 

  <Event name="BotEvent_FriendSearchingForCover"> 

   <BotState_Berserk Probability="0.85" /> 

   <BotState_Kite Probability="0.15" /> 

   <BotState_SearchingForCover Probability="0.00" /> 

   <BotState_Healing Probability="0.00" /> 

  </Event> 

 </State> 
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</StateTransitions> 
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Appendix B -  XML för slumpad fördefinierad 
motståndare. 

<?xml version="1.0" encoding="utf-8"?> 

<StateTransitions> 

  <State name="BotState_Confused"> 

    <Event name="BotEvent_TargetFound"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.370610356" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.07926057" /> 

      <BotState_SearchingForCover Probability="0.248644114" /> 

      <BotState_Healing Probability="0.301484972" /> 

    </Event> 

  </State> 

  <State name="BotState_Berserk"> 

    <Event name="BotEvent_EnemyLowHp"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.477076381" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.0114237638" /> 

      <BotState_SearchingForCover Probability="0.340014428" /> 

      <BotState_Healing Probability="0.171485379" /> 

    </Event> 

    <Event name="BotEvent_OwnHpLow"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.245228812" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.220116869" /> 

      <BotState_SearchingForCover Probability="0.266196042" /> 

      <BotState_Healing Probability="0.268458277" /> 

    </Event> 

  </State> 

  <State name="BotState_Kite"> 

    <Event name="BotEvent_EnemyIsClose"> 
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      <BotState_Berserk Probability="0.183164984" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.240893856" /> 

      <BotState_SearchingForCover Probability="0.312068522" /> 

      <BotState_Healing Probability="0.263872623" /> 

    </Event> 

    <Event name="BotEvent_EnemyLowHp"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.416589469" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.271377325" /> 

      <BotState_SearchingForCover Probability="0.0474303328" /> 

      <BotState_Healing Probability="0.2646029" /> 

    </Event> 

    <Event name="BotEvent_OwnHpLow"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.207025245" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.384018868" /> 

      <BotState_SearchingForCover Probability="0.0946811661" /> 

      <BotState_Healing Probability="0.3142747" /> 

    </Event> 

  </State> 

  <State name="BotState_SearchingForCover"> 

    <Event name="BotEvent_CantFindCover"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.209776372" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.2296003" /> 

      <BotState_SearchingForCover Probability="0.22678563" /> 

      <BotState_Healing Probability="0.333837718" /> 

    </Event> 

    <Event name="BotEvent_FoundCover"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.261892378" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.125042737" /> 

      <BotState_SearchingForCover Probability="0.426652133" /> 
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      <BotState_Healing Probability="0.186412737" /> 

    </Event> 

  </State> 

  <State name="BotState_Healing"> 

    <Event name="BotEvent_SuccessfullyHealed"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.463003159" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.5369969" /> 

    </Event> 

    <Event name="BotEvent_FoundWhileHealing"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.633190036" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.152794421" /> 

      <BotState_SearchingForCover Probability="0.2140156" /> 

    </Event> 

  </State> 

  <State name="BotState_General"> 

    <Event name="BotEvent_TargetLost"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.1991971" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.277989179" /> 

      <BotState_SearchingForCover Probability="0.28988418" /> 

      <BotState_Healing Probability="0.232929528" /> 

    </Event> 

    <Event name="BotEvent_FriendSearchingForCover"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.29399994" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.01978122" /> 

      <BotState_SearchingForCover Probability="0.3192264" /> 

      <BotState_Healing Probability="0.366992325" /> 

    </Event> 

  </State> 

</StateTransitions> 
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Appendix C -  XML för det evolverade resultatet  

<?xml version="1.0" encoding="utf-8"?> 

<StateTransitions> 

  <State name="BotState_Confused"> 

    <Event name="BotEvent_TargetFound"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.371332318" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.0519985668" /> 

      <BotState_SearchingForCover Probability="0.08026829" /> 

      <BotState_Healing Probability="0.5044876" /> 

    </Event> 

  </State> 

  <State name="BotState_Berserk"> 

    <Event name="BotEvent_EnemyLowHp"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.487727642" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.009839506" /> 

      <BotState_SearchingForCover Probability="0.08953467" /> 

      <BotState_Healing Probability="0.412898153" /> 

    </Event> 

    <Event name="BotEvent_OwnHpLow"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.5434212" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.2729029" /> 

      <BotState_SearchingForCover Probability="0.00245929952" /> 

      <BotState_Healing Probability="0.1812166" /> 

    </Event> 

  </State> 

  <State name="BotState_Kite"> 

    <Event name="BotEvent_EnemyIsClose"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.6726838" /> 
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      <BotState_Kite Probability="0.09066432" /> 

      <BotState_SearchingForCover Probability="0.0172915328" /> 

      <BotState_Healing Probability="0.219360292" /> 

    </Event> 

    <Event name="BotEvent_EnemyLowHp"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.321690083" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.271111578" /> 

      <BotState_SearchingForCover Probability="0.200107247" /> 

      <BotState_Healing Probability="0.198679313" /> 

    </Event> 

    <Event name="BotEvent_OwnHpLow"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.08741197" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.310825229" /> 

      <BotState_SearchingForCover Probability="0.4737403" /> 

      <BotState_Healing Probability="0.128022492" /> 

    </Event> 

  </State> 

  <State name="BotState_SearchingForCover"> 

    <Event name="BotEvent_CantFindCover"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.2355087" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.0278592817" /> 

      <BotState_SearchingForCover Probability="0.5986082" /> 

      <BotState_Healing Probability="0.138023823" /> 

    </Event> 

    <Event name="BotEvent_FoundCover"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.150203511" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.1937015" /> 

      <BotState_SearchingForCover Probability="0.4966307" /> 

      <BotState_Healing Probability="0.159464285" /> 



 X 

    </Event> 

  </State> 

  <State name="BotState_Healing"> 

    <Event name="BotEvent_SuccessfullyHealed"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.7201741" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.279825956" /> 

    </Event> 

    <Event name="BotEvent_FoundWhileHealing"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.560416162" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.420690119" /> 

      <BotState_SearchingForCover Probability="0.0188937057" /> 

    </Event> 

  </State> 

  <State name="BotState_General"> 

    <Event name="BotEvent_TargetLost"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.0176866055" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.2992699" /> 

      <BotState_SearchingForCover Probability="0.355275422" /> 

      <BotState_Healing Probability="0.327768058" /> 

    </Event> 

    <Event name="BotEvent_FriendSearchingForCover"> 

      <BotState_Berserk Probability="0.366803437" /> 

      <BotState_Kite Probability="0.0511458665" /> 

      <BotState_SearchingForCover Probability="0.403497547" /> 

      <BotState_Healing Probability="0.178553179" /> 

    </Event> 

  </State> 

</StateTransitions> 


