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Sammanfattning

Evolution och tillstdindsmaskiner ar kanda koncept inom bade Al-forskning och
spelindustrin. Tillstdndsmaskiner har lange anvénts for att simulera artificella motstandare,
samtidigt som evolution i manga fall applicerats for att fa agenter att sjdlva uppticka bra
losningar pa problem. Arbetet anvinder sig av evolution for att undersoka om det gar att
evolvera fram battre tillstdndsovergangar i en stokastisk tillstindsmaskin dn hos en
fordefinierad tillstindsmaskin. Tva homogena lag med tva agenter vardera skapas, vilka
tavlar pa en arena dar det gar ut pa att doda det andra laget forst. Det ena laget delar en
standigt evolverande beteendemall medan det andra laget bestédr av fordefinierade agenter,
pa sa sitt att de har bedomts som duktiga pd att spela spelet. De evolverande lagets
framgang mats i hur mycket hilsa de har kvar nar en match ar 6ver. Utvarderingen visar en
klar forbattring fran 3% till 25% vinstchans hos en agent som startar med helt slumpade
overgangsviarden och sedan evolverar dessa i 230 generationer emot en godtyckligt vald
fordefinierad agent.

Nyckelord: Artficiell Intelligens, Agent, Stokastisk tillstindsmaskin, Genetiska algoritmer
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1 Introduktion

Omréadet artificiell intelligens (AI) ar ett tamligen stort och nytt forskningsomrade. Mycket
av forskningen i omradet gors idag inom spel pa grund av att spelindustrin skapar en lamplig
miljo for Al-forskare i vilken de kan begransa sina problem till en lamplig nivd. Samtidigt
undviker de kravet pa realism som andra forskare inom omradet behéver utsta.

Rapportens struktur ar uppdelad pa sa sitt att en enkel introduktion till AI i spel
presenteras. Al tas dven upp ur ett forskningsperspektiv. Koppling gors mellan spel och
forskning samt hur spel har visat sig vara en lamplig plattform att bedriva AI-forskning pa.
Vidare beskrivs nigra metoder som kan anvandas vid implementering av Al och som
dessutom ar relevanta for arbetet. Hir kommer begrepp sdsom evolution och stokastiska
tillstindsmaskiner att tickas djupgiende. Darefter kommer exempel péd liknande arbeten
som gjorts: en artikel gillande utvecklingen av en FPS-bot for tavlingen BotPrize som
anvander stokastiska tillstindsmaskiner samt evolution i kombination; en artikel om spelet
DEFCON dar evolution istéllet kombineras med beteendetrad vilket gav lyckat resultat; ett
arbete gjort av tidigare elev Martin Magnusson vilket rér admnet stokastiska
tillstindsmaskiner och hur dessa kan effektiviseras i sitt byggande och underlitta vid
skapandet av flera Al-agenter med skilt beteende. Skillnaden mellan tidigare arbeten och
detta arbete kommer att presenteras for att visa vad som gor detta unikt och intressant.
Sedan redogors detaljerat problemet som ligger i grunden for resten av arbetet. En steg-for-
steg-lista for vad som behover implementeras i vilken ordning tas fram. Metoden for hur
fragestillningen skall besvaras diskuteras samt hur arbetet var tankt att utvirderas.

Problemet handlar om det dr mgjligt att evolvera en agent som lir sig att spela battre emot
en existerande agent i en miljo. Badda skall bygga pa stokastiska tillstdndsmaskiner, dar den
evolverande borjar med helt slumpade viarden och den redan existerandes varden
fordefinieras godtyckligt.

I rapporten kommer skapandet av en implementation presenteras, denna tillverkades i en
testmilj6 som delvis tillhandaholls av ett spelforetag. Spelforetaget bidrog med en plattform
dar spelare kunde styras runt i en varld, genomfora olika attacker, samt navigera sig runt
hinder. De komponenter som saknades och diarmed implementerades var stod for
stokastiska tillstdndsmaskiner samt struktur for gentiska algoritmer. Ytterligare stod for att
spara ner alla genom i evolutionen i sd kallade beteende-mallar skapades, samt fem olika
tillstdnd och 13 olika hiandelser, vilket efter noga 6vervagning verkade vara ett lampligt antal.
Miljon valdes att skalas ner, sd att evolution inte behovde lika mycket tid for att ske. Som
anvandbar och snabb milj6 valdes en arena att anvidndas, dar tva olika agenter tavlar emot
tva andra agenter om vem som kan anvinda sina vapen for att doda den andra forst.

En fordefinierad agent dar beteendemallen skapades for hand och som vann 97% av sina
matcher emot helt slumpade agenter definierades. En pilotstudie gjordes for att testa sa att
allt fungerade som det skulle, men som inte gav tillsfredstidllande resultat. Tack vare att
pilotstudien inte gav forvantat resultat kunde dock forberedelser goras infor den slutliga
analysen.



2 Bakgrund

2.1 Artificiell intelligens

Artificiell intelligens ar ett forskningsomrade som gar ut pa att forsoka simulera intelligens
likt den méanniskor besitter, i robotar eller virtuella agenter. Med intelligens menas i detta
fall hjarnans formaga att kunna observera och dra slutsatser, planera framat, 16sa problem,
lara sig, kommunicera och forsta talat sprak m.m. (Nationalencyklopedin, 2013)

2.1.1 Alispel

Alla som har spelat ett dator- eller tv-spel nagon gang har troligtvis stott pa en AI. Méanga
spel anvander sig av artificiell intelligens for att berika spelupplevelsen och skapa virtuella
motstdndare. Den vanligaste formen av Al i spel ar som agenter. Agenter ar entiteter i i
spelet som har ett visst mal. Ofta ar deras mal att vara en motstandare eller medhjélpare till
spelaren.

Det finns tva huvudkategorier av agenter i spel. Antingen ar det de som anviands till
enspelarspel, dar spelaren utmanas emot ett datorkontrollerat hinder, eller sa ar det agenter
som anvands for att simulera en mansklig motstédndare i ett flerspelarspel da spelaren inte
har tillgang till korrekt antal motspelare att spela tillsammans med (Lim, Baumgarten &
Colton, 2010). Vanligt ar att det i enspelarspel finns en mer assymmetrisk relation mellan
spelaren och fiendernas formagor, forutsiattningar och mél. Exempel pa detta kan ses i spelet
Pacman (Namco, 1980), dar fiendespokena har helt andra forutsidttningar dn spelaren.
Spokena vinner om de krockar med pacman och ir fyra emot en. Ater spelaren ett kraftpiller
far han/hon mojlighet att déda spokena, men endast under en viss tid.

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

Det har valts att lata arbetet fokusera pa agenter i flerspelarspel som vanligen ar mer
symmetriska. Agenten har till synes samma forutsiattningar och mal som den maénskliga
spelaren. Exempel kan vara att utpldna sin motstandare, eller att samla ett visst antal objekt
innan dess motspelare gor det. I arbetet kommer denna typ av agent att refereras till som
bottar. En bot kan vara en datorkontrollerad motstandare i spelet Counter Strike (Valve,
2000), men aven motspelarpaddeln i spelet Pong (Atari, 1972) klassas under definitionen
som bot, di den spelar endast som reserv for en mainsklig spelare och har samma
forutsattningar som dess motstdndare, namligen att £ bollen 6ver motstdndarens sida.



Figur 2 Exempel pa Al som har symmetriska forutsattningar med spelaren.
Spelen ar Atari (1972)’s Pong till vanster och Valve (2000)’s Counter Strike till
hoger.

2.1.2 Forskning

Under ar 1955 gavs forslaget som var startskottet till den forsta forskningen inom artificell
intelligens. Tio personer hade som mal att under tvd ménader gora betydande framsteg inom
att lara en maskin att anvinda sig av sprak, generalisera, 16sa problem och lira sig med tiden
(McCarthy, Minsky, Rochester & Shannon, 1955). Det stora omradet Al gick dock inte att
I6sa pa tva manader. Idag sker mycket av forskningen inom omradet Al av manniskor som
utvecklar spel. Spel dr en mycket ldmplig plattform for utveckling av Al av méanga
anledningar, dels for att det ar ett vixande medium som anvander sig mycket av den senaste
teknologin, samt for att Al i spel inte pa samma sétt kritiseras som Al i simulationer (Laird,
2001). Manga misstolkar att Al-simulationer stravar efter att efterlikna verkligheten vilket
kan ge upphov till kritik om simulationen inte haller ratt matt, men spel har ofta en egen
varld med egna regler och darfor kan Al:n varderas pa egna grunder (Laird, 2001).

Tolkar vi McCarthy m.fl. (1955)’s forslag ar forskningsomrédet artificiell intelligens grundat i
att forsoka fa en manskligt tillverkad konstruktion att kunna tdnka sjidlv och kunna forma
abstraktioner och koncept av den varld den befinner sig i. Den skall kunna lara sig av det
som hénder och 16sa de problem den stills infor. Ett antal generella tillvigagangssétt for att
konstruera Al har sedan dess vixt fram och kommer darmed att presenteras har.

2.2 Tillstdndsmaskiner

En av de forsta sitten att programmera Al pa var genom att anvinda sd kallade
tillstindsmaskiner. En tillstdndsmaskin ar ett séatt for en utvecklare att kontrollera en agents
beteende. Tillstindsmaskinen gor detta genom att ha olika tillstdnd den kan befinna sig i,
samt olika handelser som kan paverka forflyttning mellan tillstdnd. En tillstindsmaskin gar
att representera vildigt val med hjilp av ett flodesdiagram. En agent ar i ett tillstdnd och
utfor sin uppgift i det tillstindet. Nar specifika handelser sker kollar agenten om dessa
héandelser innebar att den borde lamna och ga in i ett annat tillstdnd, om s ar fallet gor den
det. Agenten utfor nu istillet den uppgift som den har i det nya tillstindet. Vanligtvis har
varje tillstand som standard en Execute()-funktion som anropas vid varje bilduppdatering,
en Enter()-funktion som sker nar man gar in i ett tillstdnd, samt en Exit()-funktion nar det
lamnas (Buckland, 2004).
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Figur 3 Exempel 6ver hur en tillstindsmaskin kan se ut. De bla rutorna
representerar tillstdnd, medan kopplingarna symboliserar 6vergangar.

Agenter som helt gar efter en vanlig tillstdindsmaskin kan oftast bli valdigt forutsagbara i sina
beteenden. Det ar inte svart att liara sig monster nir agenten alltid dter om det finns
nagonting pa bordet, om agenten ar hungrig och den ar i tillstdndet stdende. En variation av
tillstindsmaskiner som adresserar detta problem ar darfor stokastiska tillstindsmaskiner.

2.2.1 Stokastiska tillstdndsmaskiner

Det som skiljer vanliga och stokastiska tillstindsmaskiner at ar framst nar det kommer till
overgangarna mellan tillstdnd. I en vanlig tillstindsmaskin finns det alltid exakt en 6vergang
som kan ske da en viss variabel ar sann eller en hindelse triggas. En stokastisk
tillstdndsmaskin kan ha flera. Det 16ses genom att varje 6vergang har en viss procent som
representerar hur stor sannolikhet de har att ske. En viss regel finns och det ar att varje ging
en unik typ av 6vergang kan ske fran ett specifikt tillstind, maste alla 6vergdngar av denna
typen alltid tillsammans ha precis 100% chans att ske gemensamt.



Is hungry and
food is on the table 99%

Is hungry and food is on the table 55%
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.4

Is hungry and
food is on the table 1%

Table is empty 70%

Table is empty 30% Is hungry and food is on the table 45%

Not tired anymore 100%

Is full 100%
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Figur 4 En stokastisk tillstindsmaskin. Ett tillstind kan ha flera likadana
overgangar kopplade fran sig. For att bestamma vilken av dessa 6vergangar som sker
anvands deras procent tillsammans med ett slumpvirde. Olika farger har anvants for
att symbolisera olika typer av handelser.

Genom att anvinda sig av en stokatisktisk tillstindsmaskin skapas en mycket mera
oforutsagbar (icke deterministisk) agent.

Om spelet Pacman (Namco, 1980) skulle anvindas som exempel igen hade ett spoke kunna
ha ett tillstdnd att planlost driva runt och ett tillstind att jaga Pacman. En hidndelse som
skulle kunna ske ar da spoket far syn pa Pacman. Om spoket ar i tillstdndet att den driver
omkring kanske spelskaparen endast vill att det skall vara 70% sannolikhet att den foljer
efter Pacman om den far syn pa honom, de andra 30% sager att den stannar kvar i samma
tillstand.

Found Packman 30%

Found Packman 70% ;
Follow Messing around

Figur 5 Figuren visar hur en stokastisk tillstdndsmaskin skulle kunna anviandas
for att kontrollera ett spoke i spelet Pacman (Namco, 1980).

Tillstindsmaskiner har linge varit standard i spel for att simulera beteenden hos agenter.
Allt eftersom att hardvaran utvecklats sa har battre l16sningar att simulera AI foreslagits.
Fokus har lagts pa att forsoka komma pa mera skalbara metoder som ar battre anpassade for
situationer da antalet tillstind och handelser 6kar (Bryson, 2003). Manga foresprakar mera
modulidra metoder (Bryson, 2003; Orkin, 2006; Lim m.fl, 2010). Anledning till att dessa
metoder foresprakas ar for att Al i vissa AAA-titlar har borjat bli s komplex att anvindandet
av tillstindsmaskiner skulle bli omojligt att underhalla (Isla, 2005; Orkin, 2006).



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 Evolutionara algoritmer

For att gora tillstindsmaskiner mera aktuella kan evolutiondra algoritmer anvindas i
samband med stokastiska tillstindsmaskiner for att skapa intressanta beteenden.
Evolutionira algoritmer ar ett begrepp inom AI som syftar pa att ta lirdomar fran hur
evolutionen sker i naturen (Buckland, 2002). De individer som har bra egenskaper far
forutsattningar for att foroka sig oftare och lamnar diarmed fler avkommor till kommande
generationer. Pa sé satt forbattras kvaliteten pa onskvarda egenskaper for varje generation
som sker (Buckland, 2002). Inom artificiell intelligens gar dessa metoder att anvanda for att
skapa agenter som lar sig och blir battre pa sin uppgift (Buckland, 2002).

2.3.1 Exekvering

Nar evolution inom AI genomfors borjar den genom att skapa en samling objekt. Varje
enskilt objekt i samlingen kallas for genom och hela samlingen kallas population. Mangden
av genom i en population kan vara olika beroende pa vilken uppgift som skall 16sas, men det
ar vanligast att populationen alltid héller samma storlek under hela exekveringen av den
evolutionara algoritmen (Buckland, 2002).

Ett genom bestdr av en samling gener. Generna ar en lista med antingen heltal, flyttal,
sant/falskt-virden eller mer komplexa datastrukturer. Ett exempel pa ett genom av
flyttalsgener som representerar alla beteende-OGvergdngarna i den stokastiska
tillstdndsmaskinen fran Figur 4 skulle alltsa 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 stimmer 6verens med tillstindsmaskinen i 0 ovan.
Generna i detta genom har begriansningarna att de maéste vara flyttal och hélla sig mellan
spannet 0O till 1. Den evolutionira algoritmen som sedan behandlar genomet &ar en iterativ
process. Den simulerar en hel generation, evaluerar denna och de genom som gjort att
agenter presterat bra viljs ut och anvinds sedan for att skapa nista generation. Figur 6
beskriver:
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Figur 6 Flodesdiagram for hur evolution sker fran 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 testmiljo dar deras egenskaper testas. For att kunna

jamfora hur bra de presterat gentemot varandra riknas ett viarde, sa kallad fitness, ut for
varje agent efter en viss tid i testmiljon.

Att berakna fitness pa ett korrekt sitt ar en stor och viktig del inom evolutionara algoritmer.
Det finns manga fallgropar, och ett beteende som eftersoks kanske inte alls nds om
kriterierna for fitness inte ar specificerade ratt. Ibland kan det dven vara svart att hitta sitt
att evaluera vissa aspekter pa. Det ir vildigt svart att hitta ett sitt att evaluera om en agent
ar underhallande att spela emot eller inte, eftersom detta kraver ndgon som specificerar vad
underhallande innebar. Géar fitnesskriteriet att gora om s& att det blir mera métbart,

exempelvis om vi vet att storre clownskor alltid gor fiender roligare, sa blir fitness plotsligt
mycket enklare att rakna ut (Buckland, 2002).

Efter att fitness berdknats skapas en tom lista av ndsta population. Det viljs kontinuerligt ut
foraldrar som skall para sig och de barn som blir resultatet laggs i nasta population. Nar

denna population ar lika stor som den tidigare har tillrdckligt ménga korsningar skett
(Buckland, 2002).
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2.3.3 Selektion

En viktig del i selektionsprocessen ar att alla genom alltid har mojlighet att viljas for
korsning, men att de med hogre fitness alltid har storre chans att bli valda. Det finns flera
olika satt att genomfora selektion pa och valet av hur selektionen genomfors kan paverka
resultatet for hur bra evolutionen presterar. Olika typer av selektion ldmpar sig olika bra
beroende pa vilket problem som skall l6sas. En metod som ar vanlig och som visar hur
selektion gér till, ar roulettehjuls-selektion (Buckland, 2002).

Roulettehjuls-selektion

B Genom 1
H Genom 2
B Genom 3
B Genom 4
® Genom 5
® Genom 6
Genom 7
Genom 8
Genom 9

Genom 10

Figur7 Figuren visar 10 genom och ett cirkeldiagram dar sektorernas storlek
representerar de olika genomens fitness.

Det gar i figuren att se hur de olika genomens fitness symboliseras med hjilp av
cirkelsektorer i ett cirkeldiagram. Algoritmen fungerar som ett rouletthjul da ett tinkt varde
slumpas fram for att representera en punkt pa cirkelns ytterkant. Alla punkter har lika stor
chans att bli valda, sdledes innebar det att punkten kommer att ha en chans att peka ut alla
genom med nagon sorts fitness. Det gar att observera att de genom som har storre yta
kommer att ha storre chans att viljas i och med att fler méjliga punkter pekar pa dessa. Pa sa
satt uppstéar evolution dar alla genom har en chans att 6verleva, men diar de med bittre
fitness far en battre 6verlevnadschans. Det ger att intressanta l6sningar alltid har en chans,
samtidigt som genomen Gverlag evolveras emot att forsoka fa battre fitness (Buckland,
2002).

2.3.4 Korsning

Efter det att tvd genom valts med hjilp av selektion finns det en slumpchans att dessa fors
over direkt till nasta generation, annars korsas de. Korsas de fors istéllet deras resulterande
avkommor over till nista generation. Anledningen till att mojlighet for direkt 6verforing av
fordldra-genom finns, dr att bada korsningarna kan resultera i samre varianter &n tidigare
foraldrar. Tack vara att tidigare genom far finnas kvar uppmuntras elitism. Det positiva med
ett system som har elitism &r att det bast presterande genomet frén en tidigare generation



har mindre chans att do ut. Det negativa blir att det tar langre tid for systemet att stabilisera
sig runt en losning.

Det enklaste sittet att genomféra korsning pa ar enpunktskorsning, men likt selektionen
finns det dven andra sitt att genomfora korsning pa, vilka kan lampa sig battre till vissa
problem (Buckland, 2004). Enpunktskorsning gir ut pa att ett virde mellan noll och antalet
iilrllil; Islgézllsl%elllllo%l}‘ é]{)le(ﬂ'%rr )’1:V slumpas. Det viardet som fas ar dar de tva genomen skall
i .

Enpunkts-slumpviarde

Genom (Barn):
2 6 6 3 0 2 8 1 2 8
4 0 3 4 2 7 6 0 3 2

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

2.3.5 Mutation och lokala optiman

Det sista som sker innan nista generation far starta dr mutation. Varje gen i de fardiga
barnen har en liten chans att bytas ut till ett slumpvirde, eller adderas/negeras med ett
slumpvarde. Den mesta mutationen kommer att gora skada, men i de fallen da slumpvéardet
faktiskt tillfor ndgonting bra kommer det snabbt sprida sig genom populationen (Buckland,
2002).

Lampligt varde for hur ofta en gen skall mutera ar ofta ndgonting lagt, som till exempel en
tusendel. Sker mutation for ofta dr det svart for systemet att stabilisera sig. P4 samma sitt
som mutationsfrekvensen gar att justera géar det att dndra populationens storlek om det
kanns som om systemet inte stabiliserar sig fort nog, eller om det stabiliserar sig for fort. Ett
system som stabiliserar sig alldeles for fort kan néja sig med ett resultat som inte ar sa bra
som det kunde ha varit — ett s kallat lokalt optima.
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Figur 9 Da3 alla genomen i en population stabiliserat sig pa fitnessen vid den
roda linjen kan det bli svart att fortsiatta och hitta battre 1osningar. Med hjalp av
mutation kan forandring ske som knuffar den nerét lite och kanske slutligen leder till
en battre 10sning. Ar det lokala optimat for isolerat kan det dock visa sig omgjligt att
utveckla 16sningen sé att den hittar en battre vag.

Mutation anvands saledes for att forsoka halla systemet borta ifran att stabilisera sig i ett
lokalt optima genom att introducera nya mgjliga virden som antingen kan gora det samre
eller battre. De samre losningarna forsvinner vanligtvis medan de som gor det battre har
storre chans att kvarsta.

2.4 Relaterad forskning

2.4.1 BotPrize

BotPrize ar en tavling som gar ut pa att skapa en sa 6vertygande minsklig AT som mojligt.
Den som kan overtyga flest av de rutinerade spelarna som agerar domare koras till arets
segrare. Tavlingen har anordnats arligen sedan 2008 och forsta persons skjutaren Unreal
Tourment 2004 anviands som miljo i vilken varje tdvlande konstruerar sin bot (Hingston,
2009).
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Figur 10 Spelet Unreal Tourment 2004 (Epic, 2004). Spelet anvands i tavlingen
BotPrize, dar deltagarna uppmanas att forsoka utveckla en bot som inte gar att skilja
pa ifrdn en mansklig spelare.

Ar 2010 av BotPrize indrades forutsittningarna for tivlingen. Nya regler lades till och
ytterligare ett vapen modifierades in i spelet. En sa kallad Link Gun. Om en ménsklig spelare
skot en Al med detta vapens forsta attack dog Al:n direkt. Om dock spelaren skot en annan
spelare med samma attack sa dog istillet den som avfyrade vapnet. Vapnets andra attack
fungerade precis likadant, fast var avsett att anvindas emot ménskliga spelare.

I och med dessa forandringar foreslog Hingston (2010) mojligheten att skapa en evolutionar
tillstindsmaskin som sedan skulle kunna forandras kontinuerligt i och med det att spelare
loggade in pa deras server och spelade. Tack vare Link Gun fanns en vildigt enkel grund for
att skapa en fitness-funktion for att evaluera om Al:n verkade mansklig eller icke. Om en
spelare ansag en bot vara minsklig fick genomet som byggde upp dess tillstindsmaskin
hogre fitness och tviartom. De bottar som flest spelare ansidg méanskliga evolverade sedan
vidare.

Néagot resultat av dessa tankar publicerades dock aldrig. Det gar att anta att det antingen inte
fanns tillrackligt intresse fran spelarbasen for att gora evolutionen mojlig, att Hingston tog
sig vatten 6ver huvudet eller att andra delar av tavlingen fick storre fokus.

2.4.2 DEFCON

Beteendetrdad anviandes med positivt resultat av Lim m.fl. (2010) ndr de skapade en Al till
realtidsstrategispelet DEFCON.

De anvinde sig av evolution for att evolvera fram agentens beteendetrad och de exekverade
den evolverande Al:n emot den forprogrammerade Al:n som fanns i spelet frdn borjan. Fran
att forst vinna endast 3% av géngerna emot den forprogrammerade Al:n, lyckades den
evolverande agenten na ett tillstdnd da den vann 55% av alla sina matcher (Lim m.fl., 2010).

2.4.3 Examensarbete

Ar 2009 genomférde Martin Magnusson ett snarlikt examensarbete for Hogskolan i Skovde.
Hans arbete fokuserar, likt detta, pa att skapa agenter med hjilp av stokastiska
tillstdndsmaskiner. Magnusson (2009) var framgangsrik med sin méalsittning att tillverka ett
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system for att enkelt kunna skapa méanga olika typer av beteenden hos agenter. Han 16ste
detta genom att spara ner sina stokastiska varden i sd kallade beteendemallar. Genom att ha
alla beteendeovergangar samlade pa ett stilla var det enkelt att editera vilka tillstind som
skulle ga till vilka andra, samt vilka sannolikhet er Gvergangarna skulle ha. Magnusson
(2009) visar resultatet genom att snabbt skapa en aggressiv och en defensiv agent som
anviander precis samma tillstind och tillstindsmaskin, det enda han fordndrar ar
overgangarna i beteendemallen.
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3 Problemformulering

Det grundldggande problem arbetet tagit sig an ar effektiviserandet och skapandet av
varierande och intelligent AI med hjidlp av stokastiska tillstdindsmaskiner. Problemet
grundade sig i faktumet att det brukar vara mycket tidskravande att utveckla AI for hand.
Speciellt svart ar det att veta nar en stokastisk tillstdindsmaskin designas vad som faktiskt ar
bra varden. Det har arbetet har genomforts som en undersokning i hur det kan vara mojligt
att ta fram vad som ar bra virden i en specifik stokastisk tillstindsmaskin och i huruvida
evolution kan underlatta att ta fram dessa.

Problemet ror framst forskning inom AI i allmdnhet men kan appliceras pa ett
spelsammanhang i och med att det ar manga spelare som vill ha en utmanande motstandare
i sina spel. Manniskor ser monster i allt och vill ldra sig att beméastra dessa, att gora en
utmanande och intressant motstandare uppmanar darfor spelare att spela langre sa att de
kan ldra sig att besegra den (Koster, 2005).

Arbetets fokus har lagts pa att evaluera de viarden som evolverats fram i en stokastisk
tillstdndsmaskin, hos en agent, da den tavlat emot en annan agent med fordefinierade
varden. Syftet var att forsoka fa den evolverande agenten att lira sig prestera battre dn den
fordefinierade agenten. DA tillstindsmaskiner visat sig vara olampliga nar de blir for stora
(Orkin, 2006), hade arbetet till syfte att undersoka om evolution anvant i kombination med
tillstdndsmaskiner for att skapa en kompetitiv bot kunde bidraga till att skapa nya
anvandningsomraden for tillstdndsmaskiner inom omradet Al i spel.

Frdn denna problemstillning héarleddes foljande fragestillning: kan en stokastisk
tillstandsmaskin med evolverande vdrden i sina dvergangar ldra sig att prestera bdttre dn
en stokastisk tillstandsmaskin med fordefinierade vdrden, vilka dr valda sd att de ska vara
bdttre dn den evolverande tillstdndsmaskinen ndr evolutionen startar. Uppgiften delades
upp i ett antal steg som l6stes i successiv ordning.

3.1 Metodbeskrivning

Den vetenskapliga metod som anvints i arbetet ar experiment. En implementation har dven
genomforts for att mojliggora experimentet. Intervjustudie 6vervigdes men valdes pa grund
av arbetets begriansade tidsomfattning bort. En intervjustudie skulle kunnat ge mer
tillforlitligt resultat d& maéanskliga spelare kunnat bedomma agentens kompetens. Detta
maste tyvarr lamnas till vidare forskning. Att genomfora arbetet som ett turingtest valdes
bort i och med det att sidana test frimst brukar undersoka om en artificiell intelligens beter
sig manskigt eller inte, eftersom problemstillningen fokuserar pd en kompetent och
utmanande Al ger sddana test inga passande resultat.

Ett ytterligare tillvigagangssitt att besvara problemstéllningen pa hade varit att gjort hela
arbetet som en algoritmanalys. Om arbetet gjorts som en algoritmanalys hade det dock
valdigt latt kunnat blivit valdigt komplext i och med problemets komplexitet, samt hur
kraftigt stokastiska tillstindsmaskiner och evolution anvidnder sig av slump. Att anvianda
implementation i arbetet innebar dven det mojliga problem. Forméagan hos den som
programmerat implementationen maste finnas i atanke da utvdrderingen lases. Om
tillstindsmaskinen skulle ha tillverkats felaktigt eller daliga typer av tillstdnd valts s& kan
utvirderingen bli lidande och felaktig data ha producerats.
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3.1.1 Experimentmiljo

For att genomfora utvarderingen behovdes en experimentmiljo utformas med problemet
som grund. Ett existerande spel pd en spelstudio anviandes, dirmed behovde agenters
attacker och liknande inte definieras. Storre fokus har saledes lagts pa experiment och
utvardering.

Tanken var att forst skapa en stokastisk tillstindsmaskin snarlik den Magnusson (2009)
foreslog i sitt arbete. Miljon som agenten skulle befinna sig i existerar redan. Det var dock
viktigt att forsoka skala ner den miljo som redan fanns till ett mer lampligt format for att
kunna gora spelomgangar sa snabba som mdgjligt. P4 samma gang fick inte miljon bli for liten
eller begriansad da resultatet som utvanns fran denna skulle vara mgjlig att applicera i storre
sammanhang.

Det var viktigt att ett lampligt antal stokastiska beteende-overgangar valdes ut d& dessa
sedan kom att oversittas till gener i evolutionsdelen. Blir det for manga gener ar det mojligt
att evolutionen far det svart att hitta nagot lampligt optima. Viljs dock for fa 6vergangar kan
det innebédra att den del som evolveras fram inte ar betydande nog och inte paverkar spelet
tillrackligt mycket.

3.1.2 En lamplig motstandare

Likt Magnusson (2009) har valet gjorts att lagra ner beteendemallar for att enkelt och
snabbt kunna byta ut virdena som definerar vilka Overgdngar som kan ske vid vilka
handelser. Eftersom tiden det skulle ta att 1ata testpersoner spela emot den evolverande Al:n
skulle bli ofantligt stor har 6verviagningen gjorts att istillet forsoka hitta en beteendemall
med lampliga virden pa sina 6vergangar. Vardena hade inte behovt symbolisera det sittet en
AT kan spela spelet pa, men behovde dnda vara lampliga pd sa sitt att de skapade en
grundintelligens som den evolverande Al:n kunde lira sig av.

3.1.3 Hitta lampliga véarden

Viktigt for arbetet var att det gick att finna lampliga varden at den forutbestamda agenten,
agenten som den evolverande agenten spelade emot. Agenten med de forbestamda viardena
var tvungen att kunna definieras som ”bra nog”. Valet gjordes att ldta den fordefinierade
Al:n spela spelet emot ett stort antal, exempelvis 1000 stycken, agenter med helt slumpade
viarden i sina beteende-6vergangar. Om den visar sig vinna emot atminstone 95% av alla
dessa kan det anses att den fordefinierade Al:n dr "bra nog”. Alla genom kommer sedan
starta med helt slumpade varden i sina 6vergdngar, darfor kommer deras vinstchans vara
samma som den procentchans som existerar for att den fordefinierade Al:n forlorar emot
helt slumpade 6vergangar. Om genomen vinner oftare i och med det att generationerna okar
kommer det att finnas en klar méttstock for hur mycket battre de blivit sen evolutionen
startade.

Det kan vara vettigt att inte kridva hundra procent vinst av den fordefinierade Al:n, d& helt
slumpade virden rent teoretiskt skulle kunna bli battre dn nagon som gjorts for hand, samt
att hela konceptet med stokastiska tillstindsmaskiner tilldter en hel del slump, vilken méste
has i atanke. 95% kianns darfor som en lamplig avviagning.

Vi kan se i arbetet med DEFCON att tillvigagangssattet att 1dta den evolverande Al:n spela
emot en fordefinierad Al gav ett resultat som var battre an den fordefinierade Al:n (Lim
m.fl., 2010). Tillvigagangssattet ar darmed beprovat och har i detta tidigare fall givit positivt
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resultat. DEFCON anvénde sig av beteendetriad, arbetet syftar darfor till att svara pa om
samma resultat gar att nis nar tillstindsmaskiner tillimpas.

3.1.4 Evolution

For att evolutionen skulle kunna genomforas maste storlek pa population, antal gener per
genom, samt lampliga sétt att gora selektion och korsning 6vervigas och specificeras. Det var
nodvindigt att en lamplig fitness-funktion uppticktes for att fi evolutions-algoritmen att
kunna utveckla ett intelligent beteende. I detta steg Overvigdes de kriterier med vilket
vanliga spelares framsteg mits och sa forsoker dessa oversittas till nagot som dels gar att
anvanda sig av for en Al, dels som tar minimalt mgjlig tid for programmet att utvardera.
Négot som ar viktigt ar att positiva samt negativa resultat gar att utvardera fran en
spelomgang. Exempel ar niar en agent dodar en motstandare, tar skada, samlar pa sig
vardefulla objekt, kommer undan utan att ha dott s& manga ginger sjilv, etc. Alla dessa
positiva och negativa handlingar adderas ihop till ett virde som beskriver agentens totala
fitness.

Berakning av ungefir hur méanga generationer som skall evolveras maste goras. Antalet
generationer som gar att avvara beror pa hur ldngt ner en spelomgéng gar att skala och hur
lang tid det finns till att 1ata agenten evolvera. Beroende pa hur ménga generationer som
forvantas vara mojliga anpassas populationsstorlek samt andra variabler som gar att justera
i evolutionssammanhang. Fokus skall laggas pa att forsoka fa spelomgangen att vara sa kort
tid som mojligt. Antingen genom att simplifiera gameplay eller genom att simulera
spelomgéangar i mycket snabbare takt dn de vanligen sker. Saker som kan viljas bort for att
fa en snabbare exekveringshastighet skulle kunna vara siddant som utritning av GUI och
andra visuella detaljer som inte ar nodvandigt for att Al:n skall kunna evalueras.

3.1.5 Utvardering

Efter det att tillstdindsmaskinen, den artificiella motspelaren med lampliga virden pa sina
stokastiska overgdngar, samt kod for evolution ar konstruerad genomfors evolutionen. For
att skapa en grund for utviarderingen samlades all data som evolutionen resulterar i in. Den
viktigaste datan ar framst alla viarden péa alla beteende-6vergangarna samt den fitness dessa
varden ger agenten i miljon.

Evolutionen skulle kunna géras om flera ganger med olika slumpade startviarden, for att se
om det gar att f4 fram olika typer av resultat (Buckland, 2002). Antalet ganger som
evolutionen genomfors begransas fraimst av tiden som finns tillganglig for att genomfora
utviarderingen samt hur mycket tid evolutionsprocessen visade sig ta. Om flera av de
resulterade evolverade agenter som observeras dr mer beteendeeffektiva an agenten med de
fordefinierade vardena, samt dessa har viarden som skiljer sig markant frdn varandra, kan
det tankas att olika satt att spela spelet har vaxt fram. Ett mgjligt problem som skulle kunna
uppsté ar att evolutionen endast hunnit genomforas en géang inom tiden for arbetet. Trots
det kan ett intressant resultat g att utvirdera. Resultatet kommer i sddant fall inte uppvisa
om olika sitt att spela spelet emot agenten med fordefinierade varden ar mojligt, men fragan
om det gér att evolvera en mer beteendeeffektiv agent ar fortfarande mojligt att avgora. Med
beteendeeffektivitet menas hiar om agenten ar bra pa att genomfora den uppgift som ger den
hog fitness. Ju fler matcher den lyckas vinna emot sin motspelare desto mer beteendeeffektiv
kommer den darmed att vara.
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Vart att notera ar att olika sitt att spela spelet emot agenten med forbestimda varden inte
innebar att den evolverade Al:n blir intressant att spela emot for manskliga spelare. Arbetet
har saledes inte valt att fokusera pa manskliga spelare. Det skulle kravts vidare forskning
med intervjustudier och enkidtundersokningar for att kunna sidkerhetsstdlla om spelare
tycker Al:n ar intressant. Genom att gora en studie emot en annan Al och studera den utdata
som det resulterar i kan dock grundlidggande slutsatser dras som avgor om en intervjustudie
eller enkdtundersokning overhuvudtaget ar befogad. Det ar darfor vettigt att genomfora

denna typ av studie fore testpersoner blandas in och darmed &r valet av undersokning
befogad.
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4 Genomforande

Efter det att arbetets grund definierats i forarbetet borjar sdledes genomforandet, dar
problemet som diskuterats skall forsoka losas, samt darefter undersokas.

4.1 Tillstdnd och handelser

For att kunna genomfora arbetet enligt definitionen i problemformuleringen kravs det att en
samling olika tillstdnd defineras. Tillstinden kan komma att forandras om forandring visar
sig ge battre resultat, men en grund maste i vilket fall som helst bestimmas.

Valet gjordes att skapa generella tillstdnd i typ med sddana som skulle kunna ses hos en
vanlig spelare, i egentligen vilken form av actionspel som helst. En initial begransning
gjordes vid fem tillstdnd pd grund av mojligheten att evolutionen skulle kunna bli lidande
om for manga tillstdnd och handelser existerar. De fem tillstinden som valdes doptes till
Idle, Berserk, Kite, SearchingForCover samt Healing.

Idle gor egentligen ingenting, utan kollar endast om det finns ndgon motspelare i nirheten.
Berserk kianner till en motspelare och springer emot denna. Kommer botten tillrackligt nira
sa borjar tillstdndet att sla sa ofta den kan med narstridsvapen. Kite forsoker hélla agenten
pa en bestamd distans fran sin fiende samtidigt som tillstindet uppmanar den att avfyra sitt
distansvapen med ett visst intervall. SearchingForCover har som mal att hitta en punkt langt
borta fran fienden. Punkten skall ligga pa sa satt att det finns nagon form av hinder mellan
motspelare och punkt, om sddan punkt finns gor dven tillstdndet sd att botten gér dit.
Healing star stilla och trycker pa knappen for att heala. Om den blir avbruten eller lyckas
berittar den detta for tillstAndsmaskinen. Alla tillstdnd lyssnar pa handelser samt kan skicka
handelser till tillstindsmaskinen.

For att enkelt summera de grundldggande hiandelser som existerar och vilka tillstind som
lyssnar pd dessa beskrivs forst hindelserna. Tillstinden som lyssnar pa dessa foljer inom
hakparentes:

- Handelse nar en bot hittar sin fiende [Idle].

- Nar fienden har under 50% i hilsa [Berserk, Kite].

- Nar egen hilsa ar under 50% [Berserk, Kite].

- Nar ens motspelare dog [Berserk, Kite, SearchingForCover, Healing].
- Nar det inte gar att hitta skydd [SearchingForCover].

- Nar botten star i skydd [SearchingForCover].

- Healning avbrots [Healing].

- Healning lyckades [Healing].

Vid alla dessa hiandelser kan hopp till vilket annat tillstind som helst ske, forutom till Idle
som endast anvinds som ett starttillstdnd. Vid varje hiandelse finns alltsd fyra stycken
tillstand dit hopp kan ske. Riaknar vi alla tillstdnd inom hakparanteser sa far vi tretton
stycken. De tretton samlingarna har alla fyra majliga hopp till andra tillstdnd. Antalet gener
i ett sddant genom blir darmed 4 * 13 = 52.

Det gér att begrunda hur det antagligen ar smart att ga till tillstindet SearchingForCover om
agentens hilsa ar 1ag. Sddant beteende tanks vara bra for agenten, dd denna antas tjana pa
att komma bort ifrdn motspelare i en sddan situation. P4 samma sitt ar det antagligen vettigt
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att sedan 6verga till Healing nar botten val kommit i skydd. Om dessa beteenden visar sig ge
bra resultat hade det varit intressant om den evolverande Al:n kunde utvecklas pa ett sa sitt
att den tog sddana beslut vid tillstindsovergangar. Denna och liknande logiska slutsatser
kommer att anvidndas i skapandet av den fordefinierade botten. Logiska slutsatser sem
denna maste dras for att fa en fordefinierad agent som dr kompetent nog att vinna 95% av
sina matcher emot agenter med helt slumpade virden, allt enligt hur skapandet av den
fordefinierade agenten definieras i problemformuleringen.

En forandring som skedde for optimering av antalet overgangar var valet att lata nagra
handelser vid nagra tillstdnd inte ha mojlighet att hoppa till alla andra tillstdnd. Att hoppa
till heal efter det att agenten upptickts niar den healar eller nar den redan healat klart kinns
som en sak som en smart agent aldrig vill gora.

Ytterligare optimering genomfordes genom att gora det majligt for en handelse att lyssnas pa
i alla tillstdnd samtidigt. Det innebar att alla tillstind har samma tillstdndsovergangar nar
denna specifika hiandelser sker. Ett sadant tillvigagangssatt begransar till viss del
mojligheten till intressant utveckling, men gor ocksa sa att antalet gener i evolution minskar
markant om det kidnns som om en hiandelse behover finnas i vildigt manga tillstand. Antalet
gener maste begriansas da ett for stort antal skulle gora det svart for evolutionen att hitta en
vettig 16sning da sokrymden blir for stor (Buckland, 2002). For att inte behova dndra sa
mycket pa den struktur som redan skapats valdes sdledes dessa typer av hdandelser att laggas
i ett sa kallat "generellt tillstand”. Det generella tillstdndet existerar som ett hogre tillstand i
en heirarkisk tillstindsmaskin. Den enda skillnaden ar att det inte kan Overga till nagot
annat tillstdnd utan endast styr det 6vriga tillstdndets 6vergangar.

4.2 Tillstdandsmaskin

Eftersom problemet amnar att undersoka evolution i en stokastisk tillstindsmaskin s& maste
en stokastisk tillstdindsmaskin tillverkas. Tillstindsmaskinen som implementerats fungerade
i princip pd samma sitt som den stokastiska tillstindsmaskinen som diskuterades i
bakgrunden. I och med att den ar en s viktig del av arbetet kommer den dock férklaras
ytterligare. Om en hindelse sker kollar tillstindsmaskinen om det tillstind som &r just nu,
eller om det generella tillstindet, prenumererar pa denna hiandelse, om sa ar fallet gors en
rouletthjulsselektion dir den hindelse med hogst sannolikhet att intriffa alltsd ocksa
intraffar oftast, men alla som inte har noll i procentchans kommer att intraffa ndgon gang
(Buckland, 2002). Om tillstdndet som sker prenumererar pad hiandelsen kommer alltsé ett
hopp till ett nytt tillstdnd ske, detta kan dven vara ett hopp till samma tillstdnd. Det nya
tillstdndet laggs i en variabel som heter NextState. Varje gang en uppdatering sker kollar
tillstdndsmaskinen om NextState inte dr tom, ifall NextState inte dr tom kors exit pa det
tidigare tillstdndet, enter pad det nya och det nuvarande tillstindet sétts till NextState
samtidigt som NextState toms. Pa sa sitt skoter tillstindsmaskinen alla tillstindsévergangar
och tillstanden sjilva kan fokusera pa att gora sina uppgifter och skicka hindelser. I och med
det skapas en enkel struktur som ar enkel att modifiera samt bygga ut.

4.3 Testmiljo

Nar val grunden spikats var uppgiften att konstruera en testmiljo, tanken var forst en
symmetrisk rektanguldr arena i vilken tva olika bottarna kunde tavla. En skiss har anvints
for att illustrera detta.
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Figur 11 Skiss pa hur en arena skulle kunna se ut dar en fordefinierad bot sléss
emot en evolverande. De fargade cirklarna symboliserar bottarnas startpositioner.

Tanken var att varje bot skulle ha en utgdngspunkt dar den skapas, den letar sig sedan till sin
motspelare. Om den soker skydd skall den dven ha mojlighet att gomma sig bakom objekt.
Det ar viktigt att arenan innehéller hinder for att gora tillstandet soka-skydd relevant.

Tyvarr gav de verktyg som anvandes och det spel som bottarna skulle implementeras i inte
mojlighet till exakt symmetriskt banbygge. I och med att ingen symmetri kunde nés ersattes
planen med ett senare test for att se om nagon av de olika startpositionerna ger battre
resultat an den andra. Testet utfors dock forst dd den fordefinierade botten dr pa plats.
Arenan som slutligen utformades sag ut sa har:

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

Eftersom fragestéllningen syftar till att undersoka evolution av vidrden i en stokastisk
tillstdndsmaskin valdes att tillverka en struktur for att ladda in och spara ner viarden pa
tillstdndsovergingar. Samma struktur kan sedan ocksd anvidndas for att definiera den
fordefinerade motspelaren. Inspiration togs frain Magnusson (2009) och XML:er som lagrar
sa kallade beteendemallar skapades. En for den fordefinierade, men dven en for varje genom
i populationen. I och med att alla genom sparar ner sina viarden kan evolutionen aterupptas
niar som helst, samt att viktig information kan hittas for sévil testning och for slutgiltig
analys. Det gors dven mojligt att infora parallellism da flera program kan startas samtidigt
och evolvera emot samma virden pad samma géang. Valet gjordes att spara ner alla
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beteendemallar ifrdn en generation i en mapp, varje beteendemall har ett namn fran ett till
maxantalet genom i populationen. Varje generationsmapp ar dopt efter den generationen
den innehaller. En generationsmapp innehdller beteendemallar for alla genom samt ett
dokument som haéller varje genom i generationens fitness och dess id i den generationen. Pa
sa sitt skall det vara enkelt att gd till en generation och kolla upp alla de olika genomens
fitness for att vilja lampliga genom till nista generation. Inte forrdn det valet ar gjort
behover programmet ladda in generna/beteendemallarna pa riktigt. P4 sa sitt slipper
exekveringstiden att bli lidande.

4.3.1 Den fordefinierade botten

Under processens gang har ett antal designval varit tvungna att tas dar den grundlaggande
designen inte visat sig halla hela vagen. Da de slumpade bottarna forst borjade spela emot de
fordefinierade upptacktes att skillnaden mellan dessa inte var sa stor som forhoppningen
hade varit. Den fordefinierade botten vann ungefir 70% av gangerna, vilket inte var alls nara
de 95% som eftersoks i problemformuleringen.

For att forsoka oka vinstchansen gjordes ett test da istillet tva fordefinierade bottar lits slass
emot tvd slumpade som delade samma beteendemall. Samtidigt som detta gjordes
implementerades en hiandelse i systemet for nar ens kompis sokte skydd. Tanken var att
detta skulle leda till battre mojligheter att konfiguera den fordefinerade Al:n till att spela
annu battre dn en slumpad.

Samarbetet som detta resulterar i dr inget som tagits upp i problemformuleringen och kan
sdledes verka irrelevant for arbetet. Det blir dock nodvandigt i det fallet att skapa mer
intressanta scenarion dn vad som annars hade uppstatt. Den bista losningen i ett ’en emot
en’-scenario hade i implementationen som gjorts alltid varit att springa emot sin
motstdndare och attackera honom med néarstridsvapen, oberoende pa vilka hiandelser som
skedde. Mera intressanta scenarion ar lampliga att efterstrava, d& det ger den evolverande
agenten mera spelrum i maélet att hitta de basta beteende-6vergangarna. Samtidigt blir det
svirare att bestimma virden for den fordefinierade botten, vilket innebidr att det
forhoppningsvis till slut gar att vinna for den evolverande agenten.

Det gar att notera att bdda de evolverande agenterna som spelar emot de fordefinierade delar
samma beteendemall, detta innebar ett homogent multiagent samarbetssystem. Arkin och
Balch (1998) uppmuntrar till att utveckla samarbetande robotsystem och ndmner tva
punkter som kianns lampliga 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 ar just det agenterna i 16sningen forsoker uppna, och varfor val av samarbete har gjorts.
Att skapa en agent som har mgjlighet att sldss pa ett intressant satt emot en enda annan
hade inneburit att mera komplicerade system behovt tillverkas. Eftersom de kan ha olika
tillstdnd samtidigt s 6kar mojligheterna i systemet utan att ytterligare jobb behover goras.
Det finns ocksé brister med att ha flera agenter som samarbetar. Den storsta ar att de kan
forstora varandras resultat, till exempel om de krockar, eller viljer att attackera
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samma/olika motspelare (Arkin & Balch, 1998). Genom att gora sa att agenterna far reda pa
nir den andre i sitt lag soker skydd forviantas dock ett visst samarbetsbeteende att vixa fram.

Ytterligare en hiandelse lades till i systemet som kollade nidr en motspelare var tillrackligt
nira en sjilv, denna hiandelse skapades fraimst med tillstdndet Kite i atanke. Ett lampligt
beteende om en motspelare kommer tillrackligt nara medan agenten kitar hade varit att byta
till berserk och borja attackera med narstridsvapen istéllet. For att kompensera antalet gener
i ett genom togs hindelsen bort som skickades om en motspelare dog, da tillstdndsbyte i
detta lage visade sig ge valdigt lite. Den slutgiltiga tillstandsmaskinen presenteras nedan.
Med alla tillstand, handelser och kopplingar.

General

SearchingForCover

Y A Y A

Figur 13 Tillstdndsdiagram som visar de handelser, (rosa rutor) samt de
tillstand (bl rutor) som prenumererar pa dem. De svarta pilarna visar att tillstinden

lyssnar pa handelsen och de grona pilarna visar vilka tillstdnd handelsen kan leda
till.

Fyrkanten som omger de fyra tillstdnden visar att alla pilar som riktas emot den kan leda till
vilket av dem som helst, med olika sannolikheter. Det gula tillstdndet General kors jamt och
kan forandra det ytterligare tillstindet som kors.

P& grund av inférandet av samarbetet som uppstod d& tva bottar spelades mot tvd andra
bottar, samt de nya hindelserna for nar en motspelare var for nara da en agenten kitar och
noteringen de far niar dess medspelare soker skydd kunde nu en fordefinierad bot designas
som vann 97% av alla matcher nar 500 matcher kérdes. Kravet 99% pa 1000 matcher gick
tyvarr inte att nd, men forhoppningen ar att 97% kan ses som tillrackligt bra for att bevisa att
de fordefinierade séllan vann pa grund av slumpen. En graf som representerar detta gar att
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se nedan och den slutgiltiga beteendemallen for den fordefinierade botten gar att se under
Appendix A. En slumpad beteendemall ar en med exakt samma typer av tillstdnd, handelser,
och overgangsmojligheter som den fordefinierade, men som har slumpade virden pa alla
sina overgangar. Ett krav dven pa de slumpade beteendemallarna ar att alla 6vergangar i en
mojlighet tillsammans alltid maste ha totalt 100% sannolikhet att intraffa.
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Figur 14 Graf som visar den totala vinstprocenten under en koromgang med 500
matcher mellan fordefinierade och helt slumpade bottar. Infor varje match valjs helt

nya slumpviarden.

Forutom att visa den totala vinstchansen hos den fordefinierade botten emot helt slumpade
sa gar det att se att grafen dven beskriver den separata vinstchansen nir den fordefinierade
botten startar uppe, och nir den startar nere. Det gar att se hur den forst ser ut att vinna
mest emot den slumpade motstdndare nar den startar nere (rod) men att starta uppe (gron)
tar sig och faktiskt till och med ligger ndgon over i slutet. I och med att de gar om varandra
om vart annat gar det att anta att ingen av de tva startpositionerna ger nigon fordel for den
fordefinierade botten. Valet har darmed gjorts att alltid 1ata den starta ner, for att underlatta
forstéelsen for programmet. Beslutet togs i och med det att den kod som aterskapar spelare
ligger pa ett sadant stille att den skulle bli svar att publicera i och med det att spelet gors pa
ett redan existerande spel pa en spelstudio.

4.4 Evolution

Om XML:en i Appendix A, eller Figur 13 i kapitlet innan observeras gar det att se alla de
olika sannolikheterna som existerar. Dessa mappas direkt med en lang lista flyttal som
representerar generna i genomet.

P& evolutionssidan skedde ocksa ett antal designbeslut. Det forsta var hur fitness skulle
raknas ut. Fragestillningen amnar att fa fram en/ett lag av agent(er) som kan prestera sa bra
som mojligt emot en fordefinerad bott. Definitionen av ett lag av agenter som presterar bra
ar ett lag som vinner. For att gora sa att det fanns mellanvirden mellan vinst och forlust
valdes fitnessen som det evolverande lagets totala hilsa, minus den totala hilsan hos
motstandarlaget nir en omgang dr 6ver. Pa sa sitt blir fitnessen positiv om det evolverande
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laget vinner och negativ om det forlorar, med en skala mellan det som forhoppningsvis visar
hur bra de har presterat. Att heala sig och liknande kommer i och med att halsan star i fokus
kanske dven visa sig som nagot som agenterna vill evolvera emot.

Forsta tanken var att anvinda rouletthjulsselektion, som beskrevs i bakgrunden, for att vilja
vilka genom som skulle fortplantas till nastkommande generation. Det visade sig olampligt i
och med det att rouletthjulsselektion inte stodjer negativ fitness och de flesta genom
kommer att ha siddan i evolutionens begynnelse. Ett forsok gjordes andd dar
motstandarlagets totala maxhalsa lades pa fitnessen. All fitness mellan 0-50% var saledes
forlust och 50-100% var vinst. Det gav dock délig fitness for stor chans att bli vald, da en
med poing 75% inte var lika 6verlagset bast gentemot 45% som det borde vara. Pa grund av
detta valdes det istillet att anvinda sd kallad tourneringsselektion. Vid tourneringsselektion
sa viljs forst ett bestimt antal genom helt slumpat fran populationen, dessa sorteras i en
lista efter sin fitness och sedan anvinds endast den indexeringen de har for att ta reda pa om
de skall viljas eller inte (Buckland, 2002). Pa sa sitt spelar det ingen roll om de har negativ
fitness eller inte.

Ytterligare tankar har dgnats at 6verkorsningen av genom. Nir enpunktskorsning sker vid
vilken plats som helt pa genomet blir resultatet vildigt destruktivt. D& en punkt viljs som ar
mitt i en mappning mellan gen och tillstindsévergdngssannolikhet kommer ytterligare
sannolikheter ocksa att forandras. Foljande exempel forklarar.

[...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 ovre siffrorna skulle kunna symbolisera en sektion av gener i ett genom, de graare tillhor
en samling och de svartare en annan. Kravet ar saledes att alla gener i en samling méste halla
den totala sannolikheten 100% eller 1. Om en enpunktskorsning sker pa vilken punkt av
genomet som helst sa skulle f6ljande kunna handa.

[...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 viljs slumpmassigt. 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 ifrén genomet som 6verkorsningen sker med.
De generna som kommer ifrdn andra genomet symboliseras med rod farg.

[...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 maste vara 1 tillsammans behover
justering ske for att kravet ater skall bli uppfyllt. Genom att dela alla de fetmarkerade
vardena med deras totala varde uppnas 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...]

Gors dock detta gar det att se hur det kan vara destruktivt att dela var som helst. P4 grund av
att inget av de viardena som en gang fanns kommer att finnas kvar i samlingen, inte ens de
som kom fran det andra genomet. Med detta i atanke gjordes valet att endast vilja punkter
emellan olika samlingar och pa det sattet undvika detta. En mgjlighet ar att detta leder till att
inte lika manga kombinationer kan ske, da endast 6verkorsning kan ske pa 13 olika stéllen i
Iosningen. For att losa detta och fortfarande gora det lite intressant ges mojlighet for
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nagorlunda forandring i och med att mutation fortfarande skots pa gen-nivd, men
mojligheten for mutationen ar mer styrd och sker mer sillan an den destruktiva en-punkts-
korsningen. I och med det att mutation sker och vardet fordndras pa en gen maéste dven
forandring goras pa tillhorande samling da alla de som hor tillsammans alltid maste ha total
sannolikhet pd 100%. En check gors diarmed efter varje mutation ifall den totala
sannolikheten fortfarande ar 100%, ar den mer eller mindre delas alla samhoérande
sannolikheter pa deras totala virde for att ater fa 100%.

4.5 Korexempel

Hir foljer en skairmdump ifran applikationen med en beskrivning av vad det dr som syns och
hur det dr mojligt att interagera med miljon, samt hur data matas ut som sedan gar att
undersoka.

0T] Tean3 Bot! !
€:100 5:0 1:0 (0/2,147484E+09)/
{

c:0 h:160/735

Figur 15 Korexempel fran en spelsession mellan de grona evolverande emot de
gula fordefinierade. Den blaa cirkeln ar en spelare som kan ga runt och kolla pa olika
delar av spelplanen. Rosa, orange och roda cirklar ar bottar som tavlar pa andra
servrar.

Texten uppe i vanster horn beskriver hur ménga ganger det grona evolverande laget har
vunnit emot det gula fordefinierade. Spelaren existerar pa en server just nu och har
mojlighet att hoppa mellan de olika servrarna genom att trycka pa tangenten Fio. Nar
spelaren hoppar forvandlas de rosa, orange och roda bollarna till gula eller grona beroende
pa vilket lag de tillhor. Det gar att skapa nya servrar och gor man det skapas ytterligare fyra
bottar som sldss dven pa denna. Text som beskriver vilket tillstdnd varje bot ar i star over
varje bot. Linjer pA marken visar pathfindingen hos de olika bottarna, med olika farger
beroende pa vilket tillstand de ar i just nu.

4.6 Pilotstudie

En testkorning av programmet gjordes for att pavisa att implementationen fungerade som
den skulle och att fragestéllningen om det gar att evolvera en/ett lag agent(er) emot en
fordefinerad skulle ga att besvara. Valet gjordes att 1ata en population pa 40 genom evolvera

24



i 50 generationer. Mélet var att se om det gick att fa nagon forbattring i fitnessmedelvardet
eller vinstprocenten for varje generation. Infor arbetet forviantades resultatet vara en
stigande fitness och vinstchans, detta var dock inte fallet. Efter 50 generationer var
vinstchansen hos den evolverande agenten precis lika lag som vid forsta generationen,
samma gallde for fitnessen.
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Figur 16 Grafer som visar mitning av vinst hos de evolverande laget emot det
fordefinierade, bade hur ofta de vinner matcher samt hur medelfitnessen forandras
mellan generationerna. Antalet genom i populationen har valts till 40 och antalet
generationer som simulerats ar 50.

Mojligheten finns att en population pa 40 genom inte ar nog. Det finns saklart ocksa en
sannolikhet att 50 generationer inte racker, men nigon form av progression borde dnda ha
gtt att uppmita. Aven om pilotstudien inte gav tillfredsstillande resultat si kan potentiella
problem utvinnas fran denna. Nagra ledande potentiella problem identifierades:

- For hog elitism eller for kraftig mutation.

- Bristande implementation av generiska algoritmer.

- Experimentmiljon som har konstruerats ar for slumpmassig for att kunna
anviandas ihop med evolution. (miljon innefattar har dven den stokastiska
tillstindsmaskinen).

4.6.1 Elitism och mutation

D4 alla genom frén alla generationer lagras i xml-baserade beteendemallar var det enkelt att
gd tillbaka och kolla till vilken grad populationen stabiliserat sig under de 50 generationerna
i pilotstudien. Det visade sig vara sa att alla genom i populationen i princip var likadana
redan efter 4 generationer, vilket innebar att evolutionen inte hade ndgon mer maojlighet att
forbattras, forutom med mutation sdklart. Faktumet att pilotstudien hade alldeles for hog
elitism i sina evolutionsparametrar gick diarmed att sakerstilla. Forutom att andra de olika
evolutionsparametrarna for att motverka elitismen valdes att modifiera implementationen
med en riaknare som skriver pa datorskirmen hur méanga unika kombinationer av alla
samlingar av gener det finns i populationen. En samling gener ar en genuppsittning i
genomet som tillsammans maste bilda 100 procent. Genom att skapa ett system for att
enkelt kunna observera hur manga unika samlingar som finns, gick det enkelt att se nar
ytterligare mutation eller elitism behover injiceras i systemet.
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Unique: 6740
Unique: 2/40
Unique: 3740
Unique: 17740
Unique: 4740
Unique: 3740
Unique: 11/40
Unique: 9/40
Unique: 4/40
Unique: 6740
Unique: 5740
Unique: 4740

Figur 17 Den data som ritades ut pa datorskarmen for att visa hur ménga unika
kombinationer av gener som existerade for varje samling under en viss generation.

For att sitta Figur 17 i ett mer praktisk sammanhang forklaras harmed hur dess data skall
lasas. Ett exempel dr om agenten ar i tillstandet Kite och hiandelsen EnemyIsClose hander,
for denna kombination av handelse och tillstand finns det 17 av 40 mojliga kombinationer av
sannolikheter i systemet. Den data gar att avldsa i och med det att Kite/EnemyIsClose ar den
fjarde samlingen i beteendemallen, vilken gar att se i vilken XML som helst i Appendix.
Antalet unika kombinationer pa alla samlingar av gener forviantas under forsta generationen
da alla gener bara slumpas fram, vara n av n, dir n ar storleken pé populationen, darfor att
forsta generationen ar helt slumpad och inte baserar sig pa tidigare genom. Alltefter
evolutionen har sin ging antas de frimre vardena sjunka tills det att de ar 1/n och ddrmed
stabila forutom om mutation skulle ske. Observation kan dirmed enkelt goras for att
sikerstilla att ett program varken stabiliserar sig for fort eller aldrig verkar stabilisera sig
alls.

4.6.2 Bristiimplementation eller miljo

En ytterligare mdgjlighet till att pilotstudien gav ett oonskat resultat var for att
implementationen av de generiska algoritmerna pa ngot sitt inte var korrekt, eller att
testmiljon var for slumpmassig. En for slumpmassig testmiljo innebar i detta fall att
agenterna inte perfekt kan avgora vilken tillstdndsovergang som lampar sig bast i vilka
sammanhang, da de inte har tillgang till data sisom de Gvriga agenternas hilsa, positioner
eller tillstdnd. Pa grund av den begrinsade lasningen av situationen kan inte alltid agenten
forviantas gora de basta besluten. Tyvarr kan det innebdra att genom som innehaller den
absolut basta 16sningen kan do i vissa fall.

Ytterligare testning har genomforts for att forsoka bevisa att en evolverande agent som
startar med helt slumpade viarden kan lira sig att sldss emot en fordefinierad agent. Denna
testning gors enklare dn det som gjordes i pilotstudien i och med det att den istéllet gors
emot en fordefinierad agent som startar med helt slumpade viarden i sina
beteendeévergangar. En forbattring i att spela spelet mot en slumpad agent forvintades ske
snabbare dn emot en fordefinierad agent dir viardena valts for att vara sé bra som mojligt.
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Figur 18 113 generationer av evolution mot en "dum” férdefinierad agent. En sa
kallad ’linjar trendlinje’ har genererats med hjalp av Microsoft Exel for att visa hur
mycket vinsten okat 6verlag under de 113 generationerna.

Ingen markvard forbattring sker under 113 generationer av evolvering emot en helt slumpad
samling varden, trots att elitismen har reducerats och balanserats med hjilp av tidigare
implementering.

Det kan tyckas att en 'ldummare’ agent skulle vara enkel att evolvera emot, men faktumet att
vinstprocenten haller sig runt 50% bevisar motsatsen. En viss forbattring gar att skada i och
med trendlinjen, men inte tillrackligt for att kunna bevisa nagonting storre, grafen ser ut att
ha vissa lagre dalar mellan generationerna o till 25, men sedan verkar den plana ut helt. En
teori dr att det ar svart att evolvera emot nagot sa slumpberoende som slumpade virden i en
slumpad stokastisk tillstindsmaskin. Observeras den forsta gensamlingen i den slumpade
agenten sa gar detta att skada:

<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 Tillstindsovergangar for handelsen TargetFound i tillstdndet Confused,
for den slumpade fordefinierade agenten. Finns dven i Appendix B.

Faktum &r att agenten redan vid den forsta hindelsen som sker kan gi in i s& manga olika
tillstdnd, och sédkerligen ocksd kommer gora detta, och nir nistan alla tillstandsbyten ser lika
spridda ut i sina sannolikheter, sa ar det mer eller mindre helt slumpmaissigt vilket tillstind
som agenten gar in i varje tillstindsbyte. Troligtvis skapar detta for ménga olika scenarion,
och en evolverande agent som presterar bra en match inte alls passar nar dess motstdndare
plotsligt gor nagonting helt annat. For att genomfora battre tester i detta fall skulle varje
genom behova kora mer dn en match emot den slumpade motstandaren, som den gjort i
detta test, for att pa sa sdkerstilla dess kompetens. Nédgot i denna storleksgrad finns det dock
inte tid till att undersoka i omfattningen av detta arbete.
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For att stilla upp den tidigare samlingen emot nagot konkret kommer dven den forsta gen-
samlingen fran den fordefinierade agenten med godtyckligt valda varden 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 tillstandsovergangar som i Figur 19 men for den godtyckligt
fordefinierade agenten. Finns att se i Appendix A.

I Figur 20 gar att se mer struktur och mindre spridda sannolikheter. Férhoppningen ar
dirmed att dessa mer styrda 6vergangsvirden kommer att 1ampa sig battre for evolution dn
den tidigare slumpade. Hela den godtyckligt valda motstandaren finns i Appendix A, den
slumpade finns i Appendix B.
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5 Utvardering

Likt pilottestet menar foljande experiment att besvara fragestillningen om den evolverande
agenten kan ldra sig att prestera battre emot en fordefinerad agent, an den gjorde i
evolutionens begynnelse. Vid genomforandet av pilottestet anvindes féljande varden:

Tabell 1 Evolutionsspecifika variabler da pilottest genomfordes.

Storlek pa population 40 st
Antal genom som valjs i tourneringselektionen 7 st

Sannolikhet for direktGvergang till nasta generation 30%
Sannolikheten for mutation per gen 0.1%

Foljande modifikation gjordes for att undvika for mycket elitism. Antalet genom som direkt
gar oOver till nista generation minskades frdn 30% till 10%. Detta innebar att mer
overkorsning sker och att elitism halls nere. Antalet genom per tourneringsselektion sanktes
fran 7/40 till 5/40. Det minskar elitism i och med att det har storre chans att vilja ett ’samre’
genom just nu, istillet for ett battre, vilket gor sa att evolutionen tar langre tid att stabilisera

sig.

Tabell 2 Tabellen visar hur variablerna forandrades for att motverka elitism.

Storlek pa population 40 st
Antal genom som viljs i tourneringselektionen 5 st
Sannolikhet for direktovergang till nasta generation 10%
Sannolikheten for mutation per gen 0.1%

Till att borja med forandrades endast dessa varden for att kolla sa inte elitismen kvavts for
mycket. Foljande figur visar de forsta 100 generationerna.
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Figur 21 Graf som visar hur manga procent av varje genom i varje generations
population som vann matchen emot den fordefinierade agenten. En trendlinje visar
en forbattring frin 10% vinstchans till nastan 20%.

Intressant nog gar det att se en viss forbattring med tiden. Den vinst som sker i den réda
cirkeln haller sig betydligt mycket mer under 10% 4n de generationer som foljer. Trots att
elitismen delvis motverkats verkade det inte vara tillrdckligt. Med verktyget som
konstruerades under kapitel 4.6.1 gar det helt riktigt att se att det efter 100 generationer inte
finns speciellt mycket variation mellan genomen. Intressant blir ocksé att stélla upp denna
bredvid en analys av genomen vid generation 30, da grafens 6kning verkade tillta.

eneration 30 Generation 100

Unique: 3/40 Unique: 4740
Unique: 2/40 Unique: 1/40
Unique: 1/40 Unique: 1/40
Unique: 6/40 Unique: 6/40
Unique: 6740 Unique: 11740
Unique: 1/40 Unique: 1/40
Unique: 9740 Unique: 2740
Unique: 6/40 Unique: 2/40
Unique: 1/40 Unique: 1/40
Unique: 3/40 Unique: 3/40
Unique: 1/40 Unique: 6/40
Unique: 8/40 Unique: 6/40

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

Studeras Figur 22 gar det alltsa att anta att inte alltfor mycket hant mellan generation 30 och
generation 100. Nedan presenteras en trendlinje 6ver generation 30-100 som verkar foresla
att inte heller resultatet forbattrats nagot storre under denna tid.
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Figur 23 Graf over generation 30 till 100. (den del som var inringat med gron
cirkel i Figur 21). Det gar att se att trendlinjen inte 6kat speciellt markant mellan
dessa 70 generationer.

For att forsoka motverka att evolutionen tilltog helt 6kades efter generation 100 mgjligheten
for mutation fran 0.1% till 0.5% (detta innebar att en gen-samling muterar ungefar vart
fjarde genom, till skillnad fran var tjugonde som tidigare var fallet). Samtidigt andrades en
variabel som gjorde att mutationen satte ett virde pa en gen till ett varde mellan 0-1 istallet
for att endast 6ka den som tidigare var fallet. Tanken ar att onodiga/déliga 6vergangar skall
sattas till ett valdigt ldgt varde och stanna dar. Foljande graf visar hur antalet vinster okade
efter generation 100.

0,5 ==4==Win Precent

Linear (Win Precent)

0 50 100 150 200 250

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

Det gar att se hur nya hojder plotsligt nas efter generation 100, da de nya instéllningarna gar
i kraft. Samtidigt utvecklas botten sd att den sillan ndr under 10%. En trendlinje
producerades dven hir, for att se om dessa 92 generationer gjort battre ifran sig 4n de 70
tidigare.
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Figur 25 Grafen visar trendlinjen mellan generation 100 och 192. Det gar att se
hur den 6kar nastan dubbelt sa snabbt som mellan generation 30 och 100, (det ar
dock viktigt att tinka pa att denna bild visar 92 kontra 70 generationer, vilket bidrar
med mer generationer som programmet kunnat evolvera pa)

Foljande testning gjordes, men ytterligare hgjder verkade inte kunna nés. Det ar omojligt att
veta ifall evolutionen skulle hitta ett battre lokalt maxima, men antagandet har gjorts att sa
inte ar fallet. Tre olika tester gjordes med utgdngspunkten vid generation 192. Det forsta
testet genomfordes sa att alla varden i en samling muterades istillet for bara ett. Tanken var
att ett sidant satt kanske skulle kunna utveckla mer unika kombinationer dn samlingar dar
ett varde slumpades och de andra fick anpassas for att samlingen skulle hélla 100 procent.
Det andra hade mer elitism och gick narmare de instillningar som anvénts vid pilotstudien,
for att forsoka smalna av och ta fram det absolut bista genomet. Det sista hade samma
viarden som tidigare. Inget av dessa test gav ndgot annat dn platta trendlinjer, vilket skapar
antagandet att evolutionen natt ett lokalt maxima. Det andra testet gav en lite battre linje
och det gér i och med det att anta att den smalnade av och hittade det lokalt basta genomet.
Figur 26 visar de olika testerna.
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Figur 26 Grafen visar den slutgiltiga mutation. Tre olika tester gjordes men inget
gav vidare okad kurva.
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5.1 Analys av slutresultat

Slutresultatet analyserades for att se om det ar rimligt att agenten har blivit béttre pa att
spela spelet dn den var i borjan. I Appendix C finns den resulterande beteendemallen efter
233 generationer evolution. Det dr intressant att analysera hur overgang till tillstdndet
SearchingForCover siankts i manga av tillstinds-6vergangarna.

<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 laga sannolikheterna att 6vergang till soka-skydd
tillstandet sker.

Det gar att spekulera att detta stodjer faktumet att agenten lart sig att spela spelet battre da
det inte verkar finnas manga hiandelser dd soka skydd visar sig anvidndbart. Det dr dven
intressant att se hur agenten har utvecklats angdende skillnaden i chans att soka skydd nar
den evolverande agentens hilsa gar under halften och ar i tillstdndet berserk, kontra nir den
ar i tillstdndet kite. Vid kite har den 20% att ga in i soka-skydd-tillstindet medan den i
berserk endast har 8%.

8QI]|[Teas2 BotState Berserk
H10D s:D 1:0 (10000/2,1474

Figur 28 Tva agenter som sldss emot varandra i berserk-tillstindet medan en
ytterligare evolverande agent ar i tillstandet kite och forsoker skjuta pa den
fordefinierade agenten pa distans. Ytterligare en fordefinierad agent existerar men ar
utanfor bild.

Observerar man Figur 28 gar det att anta att det finns storre chans att en s6kning efter skydd
leder till nagot positivt om den evolverade agenten har storre distans till sin motstédndare.
Star man langre ifrdn kan man soka skydd utan att genast bli efterfoljd med narstridsvapen.
Observeras XML:en i Appendix C gar det att notera att healning har som nist storst
sannolikhet att ske da skydd har sokts och hittats, vilket &r samma beteende som antagits
vara bra for den fordefinerade agenten. Healning har som storst chans att ske i borjan av en
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match, vilket & ena sidan ar poanglost da agenterna startar med max hilsa, men som inte
heller ger nagon negativ effekt, da en agent som healar och har max i halsan automatiskt gar
vidare till nista tillstand.
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6 Slutsatser

6.1 Resultatsammanfattning

De fem tillstdinden som skapades var Idle, Berserk, Kite, SearchingForCover och Healing. En
iaktagelse som gjorts under alla korningar ar att tillstdndet for att soka skydd egentligen
endast dr bra om en agent har 1ag halsa och har healning som storsta chans efter sin
skyddsokning. Att resulterande beteendemall till hog grad har valt att sinka ner
sannolikheten for att soka skydd i andra lagen ar en vildigt bra indikator pa att agenten har
lart sig nagonting. Efter 230 generationer antogs i och med utplanande grafer att
evolutionen hade natt sitt lokala maxima. Da var vinstprocentchansen for den evolverade
agenten ungefar i medel 25%, vilket ar ratt mycket jamfort med de 3% som de hade fran
borjan.

Mojlighet att nd hogre vinstprocentchans finns, det ar bara att kolla pa den fordefinierade
agentens mojlighet till vinst. Ett antagande har gjorts att miljon agenterna existerar i ar for
slumpmassig och darmed kan det vara svart for det basta genomet att alltid vinna. I metoden
diskuterades hur mer an ett slutgitigt test skulle kunna goras, for att sedan jamforas med det
forsta. Anledningen till detta var for att se om olika sitt att spela spelet pa vixt fram. Mer dn
ett slutgiltigt test hanns dock aldrig att genomforas och olika typer av 16sningar gick aldrig
att jamfora emot varandra. En evolution gick dock ganska fint att analysera i sig sjalv.

6.2 Diskussion

Samma framgéang som i fallet DEFCON, dar den evolverande agenten larde sig att prestera
battre dn den fordefinierade Al:n gick inte att nd (Lim m.fl., 2010). En mojlig anledning till
detta ar att de i sitt fall anvinde sig av en redan existerande Al att spela emot istillet for att
designa bade den fordefinierade och evolverande Al:n sjilv, vilket var fallet i detta arbete. En
annan mojlighet skulle kunna vara att deras ansats med att anvidnda sig av beteendetrad
istallet for stokastiska tillstindsmaskiner lampar sig battre i kombination med evolvering.

Banans utformning kan ha paverkat resultatet, trots jaimn fordelning av vinster géllande om
ett lag startade pa den 6vre platsen eller den undre. Med ’banans utformning’ menas antalet
hinder som placerats ut pa banan, deras storlek, form och position, samt formen pé banans
yttre granser. Den resulterande beteendemallen skulle kunnat sett annolunda ut pa en bana
med till exempel trdngare gangar och fler hinder. P4 en sddan bana skulle gissningsvis
overgang till Kite vara mycket mindre vanligt, da detta tillstind kraver 6ppna ytor, samtidigt
som SearchingForCover kanske hade upptickt nya anvindningsomraden. P4 samma sitt
hade en vildigt stor och Oppen bana eller kluttrig bana med massa sma hinder varit
intressant att testa for att se hur resultaten utformat sig.

Trovardigheten hos resultatet gar att diskutera. Mojligt ar att det finns béattre resultat som
hade gétt att nd om evolutionen pagéatt i fler generationer eller med en storre population.
Fler generationer hade inneburit att mojlig mutation kunnat dndra ett genom sapass att det
blivit badttre pa att vinna, storre population hade skapat ett storre initalt utbud av
kombinationer vilket hade kunnat gora sa att evolutionen hittat en battre losning.

Det finns en mojlighet att den basta fitnessfunktionen och mutationsoperatorn inte har
anvants, men under arbetes gdng har bittre metoder inte kunnat utvinnas. Flera olika
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evolveringssessioner hade kunnat goras skilt ifrdn varandra dnda ifran borjan. Det hade varit
intressant att jamfora dessa samt att mojligtvis forsoka kombinera ihop och se om det gatt
att fa ett annu battre resultat. Sist sd ryker ju saklart troviardigheten eftersom béde den
evolverande agenten och den fordefinierade designats i arbetets syfte. Det hade varit mycket
bittre om det funnits en existerande AI nir implementationen borjade som sedan den
implementerade Al:n forsokte besegra. Att skapa en agent som skall vara "bra’ samtidigt som
den skall ga att vinna 6ver for den evolverande kanns i efterhand ganska diskursivt.

6.2.1 Samhallelig nytta

Forskning inom AI gors ofta inom spel (Laird, 2001). Varken Lim m.fl. (2010) eller Hingston
(2009) har nétt sd ldngt med sin forskning att de inneburit nigon direkt nytta for
spelindustrin. Det gar att se dd deras metoder att skapa artificiell intelligens inte anvants i
flera sammanhang. Inte heller detta arbete tros kunna ha storre betydelse for varken
spelindustrin eller Al-forskningen. Tiden det tog att skriva de generiska algoritmerna och
genomfora testerna 6versteg manga ganger den tid det tid det tog att helt enkelt skapa den
fordefinierade agenten for hand. Om stokastiska tillstindsmaskiner skall anvindas sa ar
diarmed forslaget att alla varden borde skrivas in for hand, da detta skapar mer frihet i hur

anvandaren 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 hansyn till nar det kommer till spel och dess manga
applikationer. Just inom omradet artificiell intelligens har debatt, gillande om det ar fel att
agera gud och forsoka skapa eget liv, lange pagatt mellan Al-forskare och teologer. LaChat
(1986) namner hur det ar fel att forsoka skapa nagonting i varan egen avbild, och jamfor Al-
forskning och dess potential med novellen om Frankenstein (Shelley, 1818). Han ser
moraliska problem och oro gillande AI-forskning.

Ytterligare ett Amne som har blivit hett den senaste tiden ar frigan med vald i spel och om
spel kan uppmuntra till en 6kad méangd vald i vart samhaélle. Bara ndgra dagar innan detta
arbete paborjades rapporterades det hur en trettonéarig kille ifran USA forsokte valdta och
sedan skot ihjal sin mor med 20 skott, pa grund av att hon forbjod honom att spela Call of
Duty (Quigley & Farbrerov 2013). Fran detta gar det att hirleda att vald i spel och hur detta
paverkar oss dr en hogst aktuell fraga idag. Eftersom arbetet d&mnar att anvidndas i
spelsammanhang, 4ven om sa inte ir nédvandigt, sa kan arbetet havdas bidraga till 6kat vald
i samhallet. Sicart (2005) anser dock inte att ett spel dr nagot som gar att ta pa, att det
endast ar kombinationen av spelare och ett regelsystem som bildar ett spel. Han menar att
att det inte gar att doma ett spel for att vara oetiskt, da det bygger pa hur spelaren viljer att
uppleva spelet. Det kan tolkas som att ett spel endast uppmuntrar till vdld om det dr med
den instillningen som en spelare gér in i spelet.

6.3 Framtida arbete

Vidare arbete som skulle kunna genomforas skulle vara att testa att applicera samma
fragestillning som i detta arbete pa ett annat typ av spel, till exempel ett FPS eller RTS for att
se om dessa visar sig lampligare for problemstillningen. Ytterligare skulle den stokastiska
tillstindsmaskinen kunna bytas ut emot ett planeringssystem eller beteendetrad for att
undersoka vilken av dessa metoder som lampar sig bast i kombination med evolution, dar
fokuset ar att evolvera fram lampliga beteenden.
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I arbetet evolverades endast beteendedvergangar. Det hade varit intressant att skapa en
implementation som @ven evolverar andra typer av attribut for att se om detta har chans att
ge ett battre resultat. Exempel pa attribut som inte specifikt har med beteende6vergangarna
att gora: vilken motstdndare som agenten prioriterar i olika ldgen, pa vilken distans agenten
skall hélla sig till sin medspelare, hur ofta agenten skall sla med sina vapen, etc; Att dven
evolvera sddana typer av variabler hade mojligtvis kunnat bidra till ett mer intressant
experiment da det hade givit mer mangfald och skillnad de olika genomen emellan.

I implementationen skapades ett system dar mutation och elitism kontrollerades manuellt
under loppet av en evolution, for att gora detta till en mindre tidskriavande process for
anvandare skulle det kunna tiankas att ett mojligt vidare arbete kunnat vara att utarbeta en
automatisk metod som kidnde av nir ett system var for stabilt/ostabilt och sjilv justera
variablerna utifran det.

Faktumet att banor med olika utformningar aldrig testades skulle kunna utgora en lamplig
grund infor fortsatt arbete. En intressant majlighet skulle vara att ldta den evolverande Al:n
utgd ifrdn samma beteendemall som den fordefinierade istillet for att slumpa den fran
borjan. Om detta hade gjorts skulle deras matcher istillet kunna utspelas pa olika typer av
banor, och undersokning ske om vilka fordndringar som evolverar fram fran den
fordefinerade beteendemallen beroende pa banornas utformning. Ett intressant
anvandningsomrade for en sddan undersokning skulle kunna vara att utforma en artificiell
intelligens som sedan sjalv kan anpassa sig till olika miljoer.
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Appendix A - XML for godtyckligt fordefinierad
motstandare.

<?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">



<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" />

II



<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 for slumpad fordefinierad
motstandare.

<?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">



<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" />

VI



<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 for 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_EnemylIsClose">

<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" />
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</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>



