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SANTRAUKA

Siame darbe tiriama sritis yra kompiuteriniuose zaidimuose naudojamas dirbtinis intelektas.
Konkreciai gilinamasi j metodus, kurie valdo daugybe veikéjy zaidime, siekianciy tam tikro tikslo.
D¢l konkretiems zaidimams unikaliy mechaniky, Sie metodai paprastai biina labai glaudziai susij¢ su
zaidimo aplinka ir taisyklémis. Tyrimo tikslas yra sukurti ir istirti metoda, skirtg daugybés veikéjy
pajégy valdymui ir jy veiksmy modeliavimui virtualioje aplinkoje.

Analizuojami metodai skirti pavieniy veikéjy veiksmy jvertinimui ir modeliavimui, metodai
skirti optimaliy sprendimy ziniy bazei sudaryti ir metodai toms zinioms pritaikyti paskirstant
veikéjus aplinkoje. Pagal analizés rezultatus sukuriamas projektas daugelio veikéjy valdymui realiu
laiku virtualioje aplinkoje. Lokaliy veikéjy veiksmy modeliavimui naudojamas procedirinis taktiniy
veiksmy parinkimo metodas. Veikéjy judéjimui aplinkoje modeliuoti naudojamas neuroninis tinklas.
Jis apmokomas pagal genetiniu algoritmu sudarytus optimalius sprendimus.

Suprojektuota sistema realizuojama ir testuojama. Atliekamas eksperimentas su sistemos
veikimo metu gautais rezultatais. Eksperimente nustatoma, kad Sis sprendimo buidas gali tikslingai
reaguoti ] situacijas, susidarancias realaus laiko virtualioje aplinkoje, ir modeliuoti veikéjy veiksmus
joje.



SUMMARY

The research area of this paper is artificial intelligence used in computer games. Specifically
it is focused on methods for controlling a group of agents with a specific goal. Because of the
uniqueness of individual game mechanics, those kinds of methods are usually closely related to that
games environment and rules. The goal of this study is to design and test a method that could control
a group of multiple agents in a virtual environment.

Methods for evaluating and selecting individual agent actions in a local environment, for
gathering a database of optimal solutions and for applying that knowledge in distributing agents
across the environment are analyzed. A design for controlling the actions of multiple agents in a real
time virtual environment is designed, based on the results. Dynamic procedural combat tactics is
used to model individual agent actions in a local environment. A neural network is used to model the
movement of multiple agents in an environment. It is trained using optimal solutions, generated by a
genetic algorithm.

Designed system is implemented and tested. Using data that the system generates, an
experiment is conducted. It shows that this solution is capable of correctly reacting to situations,
occurring in a real time virtual environment, and of modeling multiple agent actions in it.
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TERMINU IR SANTRUMPU ZODYNAS

Dirbtinis intelektas
Kelio tasky tinklas

Sprendimy medis

Daleliy spieciaus
optimizacija
Dirbtinis
neuroninis tinklas
Aciklinis
neuroninis tinklas
Prizitirimas
mokymas

Atbuliné klaidos
propagacija

(angl. artificial intelligence) tai masiny arba programy parodomas intelektas.
(angl. waypoint network) duomeny struktiira, iSreiSkianti pozicijas, kurias gali
uzimti veikéjas, kaip tarpusavyje sujungty tasky tinkla.

(angl. decision tree) medzio tipo duomeny struktiira, skirta veikéjo veiksmy
parinkimui.

(angl. particle swarm optimization) iteratyvus stochastinis metodas spresti
optimizacijos problemas.

(angl. artificial neural network) i§ daugybés dirbtiny neurony sudarytas
matematinis modelis, paremtas biologiniais neuroniniais tinklais.

(angl. feed-forward neural network) tai neuroninis tinklas, kuriame neurony
jungtys tarpusavyje negali sudaryti cikly.

(angl. supervised learning) tai neuroninio tinklo apmokymo budas, kurio
metu kartu su uzduotimi jis gauna ir jau paruosta sprendimg. Tinklas turi
1iSmokti i1§gauti tg sprendima, kitg kartg gaves ta pacia uzduot;.

(angl. backpropagation) metodas apmokyti neuroninj tinklg, kuris remiasi
tinklo Klaidos jvertinimu ir paskirstymu tarp jo briauny.
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IVADAS

Dirbtinis intelektas yra viena naujausiy mokslo sri¢iy, pradéta vystyti tik po antrojo pasaulinio
karo. Terminas ,,Dirbtinis intelektas” (angl. Artificial intelligence) pirma kartg pavartotas 1956
metais. Siuo metu tai viena perspektyviausiy mokslo sri¢iy, kadangi jos didieji atradimai dar laukia
ateityje.Viena sparCiausiai besivystan¢iy Sios mokslo srities daliy yra kompiuteriniy zaidimy
dirbtinis intelektas. Pastaruosius trisdeSimt mety kompiuteriniy Zaidimy progresas akivaizdZiai
atspindéjo augancias technologines galimybes. Taip pat tobul¢jo ir zaidimy veikéjy dirbtinis
intelektas. IS paprasty, viena kryptim judanciy geometriniy figiiry iSaugo veiké¢jai kurie slepiasi nuo
kulky uz miiriniy sieny, iSsigande¢ pabéga, jgave pranasumg puola, planuoja savo veiksmus ir mokosi
i$ savo klaidy.

Darbo problematika ir aktualumas

Darbe tiriama sritis yra kompiuteriniuose Zzaidimuose naudojamas dirbtinis intelektas.
Konkreciai gilinamasi j metodus, kurie valdo didelius veikéjy biirius zaidime, siekian¢ius tam tikro
tikslo. Zaidimo aplinkos ir galimy veikéjy veiksmy joje specifika paprastai yra unikali ir naudojama
tik tame zaidime. Todél tokio pobudzio metodai taip pat kuriami ir derinami konkrec¢iam Zaidimui.
D¢l Sios priezasties daugelis tokiy metody yra labai priklausomi nuo veiksmy parinkimo pagal i§
anksto paruo$tus scenarijus. Sis darbas orientuojasi j metodo sukirima, Kuris veikimo metu
proceduriskai kurty veikéjy valdymo realaus laiko virtualioje aplinkoje strategija, ir papildyty ja,
atsizvelgdamas j situacijos pokycius.

Darbo tikslas ir uZzdaviniai
Sio darbo tikslas yra sukurti ir itirti metoda, skirta veikéjy pajégy valdymui ir veikéjy veiksmy
modeliavimui virtualioje aplinkoje. Darbui keliami tokie uzdaviniai:
1) Analizés metu pasirinkti metodg lokaliam veikéjy veiksmy parinkimui atsizvelgiant j
aplinkg ir ji realizuoti.
2) Analizés metu pasirinkti metodg veikéjy iSsidéstymui visoje aplinkoje valdyti ir jj
realizuoti.
3) Atlikus eksperimentg jvertinti realizuoto metodo darba.

Darbo rezultatai ir jy svarba
Darbe sukuriamas metodas realiu laiku valdantis daugelio veikéjy pajégas virtualioje aplinkoje.
Metodas naudoja neuroninj tinklag sprendimams priimti, ir genetinj algoritma, Ziniy bazei skirtai
neuroninio tinklo apmokymui sukaupti. Atlieckamas eksperimentas, kurio metu iStiriami neuroninio
tinklo pasiekti rezultatai zaidimo kontekste. Darbo rezultatai parodo, kad neuroninis tinklas gali bati
pritaikytas daugelio veikéjy valdymui virtualioje aplinkoje.

Darbo struktiira
Si dokumentg sudaro penkios dalys. Analizés dalyje analizuojami esami dirbtinio intelekto
sprendimai ir parenkami darbe naudojami metodai. Sistemos projekta aprasan¢ioje dalyje nustatomi
kuriamos sistemos reikalavimai ir kokybés kriterijai. ApraSomas sistemos projektas. Realizacija
aprasancioje dalyje apzvelgiamas realizuotos sistemos veikimo eigos procesas. Eksperimentinj
sistemos tyrimg aprasancioje dalyje iStiriamas realizuoto veikéjy valdymo metodo darbas ir
jvertinami gauti rezultatai. Visas atliktas darbas apibendrinamas iSvady dalyje.
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1. PROBLEMINES SRITIES ANALIZE

1.1. Analizés tikslas

Analizés metu bandoma i8siaiskinti kokiais budais valdomi veikéjai realaus laiko virtualioje
aplinkoje. Tiriama kokiais buidais veikéjams nurodomas bendras tikslas ir parenkami veiksmai jo
siekti. Gilinamasi ] duomeny struktiiras reikalingas intelekto orientavimuisi virtualioje aplinkoje, bei
galimybes realiu laiku modeliuoti valdomy veikéjy veiksmus.

Pagal atliktg analiz¢ bus projektuojama sistema skirta veikéjy valdymui kompiuteriniame
zaidime.

1.2. Tyrimo objektas, sritis ir problema

Tyrimo objektas yra daugybés veikéjy veiksmy parinkimas realaus laiko virtualioje aplinkoje,
siekiant bendro tikslo.

Aplinkoje esantys veikéjai skirstomi j dvi prieSiskas puses. Kiekviena pusé turi savo pradine
pozicija. Veikéjai, pradedami nuo Sio tasko, bando pasiekti prieSininky pusés pradzios pozicijg. Tuo
paciu metu jie turi stengtis neleisti prieSininkams padaryti to paties. Laimi pusé pirmoji pasiekusi
prieSininky saugoma pozicijg.

Planuojama sukurti metoda, Kuris atsizvelgdamas ] veikéjy biisenas virtualioje aplinkoje,
modeliuoty jy veiksmus, siekdamas nuvesti juos iki prieSiSky pajégy pradzios tasko, neleidziant
prieSininkams pasiekti sgvojo.

1.3. Tyrimo planas

1) Analizés metody pasirinkimas.

2) Bendrojo pobudzio literatiiros apie dirbtinj intelekta kompiuteriniuose zaidimuose
analize.

3) Informacijos apie jau realizuotus sprendimus rinkimas ir analizé.

4) Moksliniy straipsniy analizavimas siekiant surasti sprendimui tinkamus metodus ir
algoritmus.

5) Mokslinés literatiiros analizavimas siekiant jsigilinti j sprendimui tinkamy metody
bei algoritmy realizavima.

6) Reikalavimy veikéjy veiksmus realaus laiko virtualioje aplinkoje modeliuojanciai
sistemai sudarymas ir analiz¢.

7) Sistemos projekto sudarymas.

8) Sistemos projekto realizavimas.

9) Sistemos testavimas ir gauty duomeny analizé.

10) Rezultaty apibendrinimas.

1.4. Analizés tikslas

Analizés metu tiriami Siuolaikiniuose kompiuteriniuose zaidimuose naudojami metodai veikéjy
dirbtiniam intelektui realizuoti ir su jais susijusios duomeny struktiiros. Atsizvelgiama i $iy metody
taikymo privalumus ir trilkimus specifinése aplinkose, modeliuojant konkrecius veikéjy veiksmus.
Naudojantis analizés metu surinkta informacija bus modeliuojami jvairiis kuriamos sistemos
aspektai.
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1.5. Analizés metodai

Analiz¢je apzvelgiami metodai ir duomeny struktiiros naudojami modeliuoti veikéjy veiksmus
Siuolaikiniuose kompiuteriniuose zaidimuose. Vertinami galimi jy pritaikymo budai kuriamoje
sistemoje. Tyrime naudojamas teorinés analizés ir apibendrinimo metodas.

1.6. Esamy sprendimy analizé

1.6.1. Duomeny struktiiry, skirty veikéjuy dirbtiniam intelektui modeliuoti, analizé

Norint veikéjy dirbtiniam intelektui suvokti ji supancia aplinkg ir realiu laiku priimti logiskus
sprendimus reikalingos ta aplinka apibiidinanéios duomeny struktiiros. Sios duomeny struktiiros gali
buti sukuriamos kartu su aplinka, generuojamos prie§ paleidziant sistemg arba perskai¢iuojamos
realiu laiku. Paprastai kiekvienai kuriamai sistemai pritaikomos unikalios duomeny struktiiros,
skirtos konkrecios aplinkos atvaizdavimui. Toliau pateikiami keli pavyzdiniai tokiy strukiiry tipai:

1.6.1.1. Kelio tasky tinklas

Kelio tasky tinklo (angl. waypoint network) duomeny struktiira atvaizduoja kiekvieng pozicija
aplinkoje, kuria veikéjas gali potencialiai uzimti [1]. Si duomeny struktiira paprastai yra sudaroma
rankiniu budu, taciau jg galima ir sugeneruoti prie$ pradedant sistemos darbg. Tai atlickama atmetant
uZdaras, nepasiekiamas aplinkos teritorijas ir tiriant likusia aplinka.

Pav. 1.1 Kelio tasky tinklas zaidime ,,Killzone 2

Papildomai prie Siy pozicijy gali buti prijungiamos kitos duomeny struktiiros skirtos
optimizuoti specifines dirbtinio intelekto funkcijas (pvz.: matomumo nustatymg) arba susijusios su
logisku veikéjy sprendimy planavimu (pvz.: strateginés pozicijos vertés nustatymu, kelio parinkimu).

1.6.1.2. Specifinés duomeny struktiiros matomumui sudétingoje trimatéje aplinkoje
nustatyti

Veikéjy matomumo nustatymas sudétingoje trimatéje aplinkoje yra labai daug resursy
reikalaujantis uzdavinys. Tod¢l norint ji realizuoti realaus laiko sistemoje reikalingos ta procesa
supaprastinan¢ios duomeny strukttiros. Tokios struktiiros paprastai prijungiamos prie judéjima
trimatéje aplinkoje ribojanciy duomeny struktiry (pvz.: kelio tasky tinklo). Dél aplinky ir veikéjy
skirtumy $iy duomeny struktiiry realizacijos biina labai jvairios.

13



Pav. 1.2 Kubiniai Zemélapiai matomumui nustatyti zaidime ,,Killzone 2

Pavyzdziui zaidime ,Killzone 2“ sudarant kelio taSky tinkla, prie kiekvienos virS$tinés
papildomai prijungiamas i§ anksto sugeneruotas kubinis Zemélapis [2]. Sis Zemélapis nurodo matoma
atstuma kiekviena kryptimi i$ tos vir§iinés. Paprastesnis metodas naudojamas zaidime ,,Dark Sector*
yra kiekvienoje kelio tasky tinklo vir§iinéje prijungta dviejy auksc¢iy cilindriné lentel¢, nurodanti
apytikslj matomumg jvairiais kampais.

1.6.1.3. Specifinés duomeny struktiiros veikéjy sprendimy priémimui sudétingoje
trimatéje aplinkoje

Sudétingos dirbtinio intelekto sistemos modeliuodamos veikéjo veiksmus bando atvaizduoti
veikéjo mastymg. Veikéjas nebiitinai renkasi trumpiausig kelig tarp dviejy pozicijy, o ieSko
optimalesnio kelio, kuriuo keliaudamas jis bus saugesnis ar uzsiims geresnes strategines pozicijas
kovos lauke. Kadangi veikéjy mastymas yra labai specifinis konkretiems zaidimams, tokiy sistemy
realizacija beveik visada yra unikali, o joms jgyvendinti pasitelkiama daugyb¢ jvairiy rasiy duomeny
struktiiry. Priklausomai nuo jos sudétingumo tokia sistema gali atsizvelgti i prieSisky veikéjy
pozicijas, matomuma i§ galimy pozicijy, aplinkos geometrijos suteikiamg taktinj pranasumag ir t.t [1].
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Pav. 1.3 Veikéjy sprendimy priémimas kovos metu zaidime ,,Halo*

Zaidime ,,Halo* yra sudaromas papildomas grafas kuris realiu laiku nurodo priesininky
pozicijy biisenas, atsizvelgdamas  zaid¢jo buvimo vieta, aplinkos geometrijg ir veikéjo galimybes.

1.6.2. Veikéjo veiksmy parinkimas i$ sprendimy medzio

Vienas budy parinkti veikéjo veiksmus yra sprendimy medzio (angl. decision tree)
sudarymas. Tai yra medzio tipo duomeny struktiira, kurioje kiekviena vir§iiné iSreiskia tam tikrg
salyga, kurig reikia jvertinti [3]. IS tos virSiinés iSeinancios briaunos isreiSkia galimus salygos
rezultatus. Apatinés medzio virSuinés, vadinamos lapais, iSreiSkia galimus veikéjo veiksmus.
Pradedant nuo pirmosios medzio virSiinés, dar vadinamos Saknimi, pagal virStinése esancias salygas
vertinama veikéjo padetis ir leidZziamasi medZiu Zemyn, iki pasiekiamas lapas. Tada jvykdomas tame
lape nurodytas veiksmas.

Paprastg tokio pobiidzio duomeny struktiirg nesunku realizuoti, taiau didéjant pasirenkamy
veiksmy ir salygy kiekiui Sie medziai gali tapti labai sudétingi. Taip pat jie gali biiti apmokomi.

1.6.3. Procediirinis taktiniy veiksmuy parinkimas

Sis metodas realiu laiku parenka veikéjo veiksmus, atsizvelgdamas j aplinka ir veikéjo modelj.
Jis remiasi aplinkos sudalinimu j galimy pozicijy grafg ir ty pozicijy jvertinimu [1]. Atsizvelgdamas j
veik¢jo esamg pozicija, jo biiseng, prieSininky pozicijas, sgjungininky pozicijas, ugnies linijas,
atstumus iki priesininky ir panasius parametrus metodas priskiria tam tikrus koeficientus kiekvienam
pozicijy grafo taSkui, esan¢iam netoli veikéjo.
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Pav. 1.4 Vertinamos ne toli veikéjo esancios pozicijos

Ivertings veikéjo uzimama pozicija ir pagal koeficientus atrinkta geriausig pozicija, metodas
nustato pozicijos keitimo naudos koeficientg. Pagal veik¢jo esamg biiseng ir uzimamg pozicija
metodas nustato naudos koeficientus kitiems galimiems veikéjo veiksmams ir palygings juos
pasirenka sekantj veikéjo veiksma.
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Pav. 1.5 Pagal suteiktus koeficientus nustatoma geriausia taktiné pozicija

Sis metodas patogus tuo, kad prie jo nesunkiai galima priderinti papildomas Zaidimo
mechanikas (pvz.: sprogimo zony vengima, specifiniy veikéjo sugebéjimy susijusiy su konkrecia
pozicija naudojimg ir pan.). Reikia tiktai  pozicijy koeficienty skai¢iavimg jtraukti §iy mechaniky
koeficientus.

1.6.4. Daleliy spieciaus optimizacija

Daleliy spieciaus optimizacija (angl. particle swarm optimization) yra stochastinis metodas
spresti optimizacijos problemas [4]. Jis veikia iteratyviai bandydamas gerinti turimg sprendima,
jvertintg tam tikra kokybés funkcija.

Sugeneruojami atsitiktiniai sprendimai, vadinami dalelémis. Visy sugeneruoty daleliy
visuma vadinama populiacija. Kiekvienos dalelés sitilomas sprendimas jvertinamas kokybés
funkcija. Dalelés pradiné pozicija sprendimy erdvéje nustatoma kaip tos dalelés lokalus minimumas
Pig- Jai judant, Sis skaicius visada nurodys geriausiai jvertintg pozicija, kurioje ta dalelé yra buvus. I§
visy daleliy lokaliy minimumy iSrenkama geriausiai jvertinta pozicija ir nustatoma kaip globalus
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minimumas pgq. Algoritmui veikiant, kiekvienoje iteracijoje atsizvelgus i dalelés lokaly ir bendra
globaly minimumus, pagal paprasta matemating formule nustatomas jos greicio vektorius:

Vig =Vig +C1(Pyg _Xid)+CZr2(pgd —Xig)s (1.1)

Cia ¢y ir ¢, yra teigiamos konstantos vadinamos akseleracijos koeficientais, ry ir r, yra
atsitiktiniai skai¢iai intervale [0,1), i nurodo konkrec¢ig dalelg, d nurodo sprendimy erdvés dimensija,
0 Xjq nurodo esamg dalelés pozicijg. Greicio vektoriumi papildoma dalelés pozicija:

Xig = Xig +Vig» (1.2)

Algoritmas veikia tol, kol surandamas i§ anksto nustatytg kriterijy tenkinantis sprendimas.

1.6.5. Genetinis algoritmas

Ieskant optimalaus sprendimo konkreCioje situacijoje, gali biiti naudojamas genetinis
algoritmas. Tai yra euristinis paieSkos algoritmas, kuris atkartoja natiiralios evoliucijos procesus [5].

Sprendimas isreiSkiamas skai¢iy eile, vadinama chromosoma. Atsitiktiniu biidu sudaromas tam
tikras kiekis pradiniy chromosomy, kurios vadinamos populiacija. Kiekvienos jy saugomas
sprendimas jvertinamas naudojant tinkamumo funkcija ir jam suteikiamas tinkamumo koeficientas.
Baigus vertinti visas pradines chromosomas, i$ jy pasirenkamos dvi kryZzminimui. Pasirinkimas yra
atsitiktinis, tac¢iau galimybé isrinkti konkre¢ig chromosoma yra tiesiogiai proporcinga jai suteiktam
tinkamumo koeficientui. Kryzminant chromosomas, jos skeliamos j dvi dalis atsitiktinai pasirinktoje
vietoje. Vienos chromosomos pirma dalis sujungiama su kitos antraja dalimi, ir taip sudaroma nauja
chromosoma. Gautoji chromosoma pridedama prie naujos populiacijos ir kryzminimo procesas
kartojamas. Sudarius nauja chromosoma jai papildomai gali buti suteikta galimybé mutuoti.
Mutacijos metu , vienas chromosoma sudaranc¢iy skaitmeny gali biiti atsitiktinai pakeiiamas.

Tokiu budu sudarinéjamos naujos chromosomos, iki pasiekiamas tam tikras chromosomy
skaiCius, arba naujos chromosomos tinkamumo koeficientas pasiekia i§ anksto nustatyta tinkamumo
jverti. Baigus generavimg, i§ populiacijos iSrenkama chromosoma su didziausiu tinkamumo
koeficientu ir naudojama sprendime. Zemiau pateikiamas kodas (Zr. Genetinis-Algoritmas).

Function Genetinis-Algoritmas

/l'in: populiacija - aibé atsitiktinai sugeneruoty chromosomy

/'in: tinkamumo-Fn — funkcija, kuri pamatuoja chromosomos tinkamumg
[l out: optChr — geriausiai jvertinta chromosoma

repeat
nauja populiacija = tusc¢ia populiacija;
loop for i from 1 to size(populiacija) do
x = Atsitiktinai-Parenkamas (populiacija, tinkamumo-Fn) ;
y = Atsitiktinai-Parenkamas (populiacija, tinkamumo-Fn) ;
rezultatas = Kryzminti (x, y);
if (maza atsitiktiné tikimybé) then
Mutuoti (rezultatas) ;
endif;
nauja populiacija.Pridéti(rezultatas);
endloop;
populiacija = nauja populiacija;
until rezultato tinkamumas pasiekia tam tikra riba, arba perZengiama iteraciju riba;
return optChr - geriausiai tinkamumo-Fn jivertinta chromosoma, esanti populiacijoje;

Function KryzZminti

/'in: x - chromosoma

/l'in: y — chromosoma

/I out: rezultatas — chromosoma, gauta sukryZminus x ir y

n = length (x);
c = atsitiktinis skaicius nuo 1 iki n;
return Substring(x,1,c) + Substring(y,c+l,n);
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1.6.6. Dirbtinis neuroninis tinklas

Dirbtinis neuroninis tinklas (angl. artificial neural network), tai matematinis modelis paremtas
biologiniais neuroniniais tinklais [6]. Jis susideda i§ tarpusavyje sujungty dirbtiniy neurony. Sis
tinklas dazniausiai naudojamas kaip adaptyvi sistema, galinti iSmokti sudétingus rySius tarp
konkreciy jvedamy ir iSvedamy duomeny.

Dirbtin} neuroninj tinklg sudaro aibé mazgy, sujungty orientuotomis briaunomis. Briauna i$
mazgo j | mazga i perduoda aktyvacijos funkcijos apskaiciuota suma a;. Kiekvienai briaunai taip pat
priskiriamas svoris W;;, kuris nurodo jungties jtaka. Kiekvienas mazgas i pirmiausia susumuoja visy |
ji ateinanciy briauny ir papildomo saliskumo koeficiento Wy jvestj in;:

in; _ZWJ, i (1.3)

Gauta suma neuronas perleidZia per aktyvacijos funkcija ir gauna i$vestj. Si funkcija nustato ar
neuronas yra aktyvus (grazing rezultata artimg 1), ar neaktyvus (grazing rezultata artimag O0).
Dazniausiai naudojamos slenkscio ir sigmoido funkcijos. SlenksCio funkcija tiesiog grazing 1, kai
jvesCiy suma perzengia nuling ribg, ir 0, kai suma yra mazesné uz 0. Sigmoido funkcija pranaSesné,
nes yra diferencijuojama. Ji apskai¢iuojama pagal Sig formule:

1
1+e™

S(t) = (1.4)

Sios funkcijos rezultatas atvaizduojamas kreive:
1

o
[0y}

Pav. 1.6 Sigmoido kreivé

Dirbtiniai neuroniniai tinklai skirstomi j aciklinius (angl. feed-forward) ir ciklinius arba
rekurentinius tinklus. Aciklinis tinklas nesaugo savo vidinés bisenos ir veikia kaip jam suteiktos
jvesties funkcija. Tokie neuroniniai tinklai paprastai suskirstomi j sluoksnius, taip kad kiekvienas i§
eilés einantis sluoksnis priimtu jvest] tik i§ sluoksnio einancio prie§ jj, o iSvest] perduoty tik
sluoksniui einan¢iam po jo.
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Pav. 1.7 Vieno paslépto sluoksnio aciklinis neuroninis tinklas

Pirmas sluoksnis gauna pirminius jvesties parametrus ir yra vadinamas jvesties sluoksniu.
Mazguose, priklausanciuose Siam sluoksniui, jvestis paprastai neperskaiciuojama aktyvacijos
funkcija, o perduodama nepakeista per mazgg jungiancias briaunas j sekant] sluoksnj. Paskutinis
neuroninio tinklo sluoksnis yra vadinamas iSvesties sluoksniu. Jis sudaro neuroninio tinklo iSvestj,
pagal 1 jvesties sluoksnj jvestus duomenis. Tarp pirmo ir paskutinio sluoksniy gali buti tam tikras
skaiCius paslépty sluoksniy. Jei paslépty sluoksniy néra, toks tinklas vadinamas vieno sluoksnio
neuroniniu tinklu arba perceptroniniu tinklu.

Tinklas su pasléptais sluoksniais vadinamas daugelio sluoksniy neuroniniu tinklu. Paslépty
sluoksniy suteikiamas privalumas yra tas, kad jie padidina hipoteziy erdve kurig tinklas gali
atvaizduoti.

Kita neuroniniy tinkly rasis - rekurentinis tinklas. Jame jungtys tarp neurony suformuoja
vienkrypc€ius ciklus. Tai juose sudaro tam tikras vidines biisenas, kurios gali tinklams suteikti laiking
dinaming elgseng. D¢l Sios priezasties rekurentiniy tinkly tyrimas yra daug sudétingesnis procesas,
nei acikliniy tinkly tyrimas.

Pati naudingiausia dirbtiniy neuroniniy tinkly sgvybé, yra jy gebéjimas mokytis. Procesas,
apmokantis dirbtinj neuroninj tinklg i§ gauty duomeny iSgauti jau i§ anksto Zinoma rezultatg vadinasi
papildomus algoritmus tai biisenai surandamas optimalus sprendimas. Sudaroma aibé jvesties biiseny
ir jas atitinkanCiy sprendimy. Tada, naudojant atbulinés klaidos propagacijos metoda, dirbtinis
neuroninis tinklas yra apmokomas aibéje esanc¢ioms jvesties biisenoms pateikti susietus sprendimus.

Gaves nepazystamus jvesties duomenis, dirbtinis neuroninis tinklas pateiks tarpinj sprendima,
gauta pagal artimiausius jvesties duomenis kuriems buvo apmokytas. D¢l to jis gali biiti naudojamas
situacijose, kur jvesties duomenims biidingi triukSmai ir jie negali biiti tiksliai apibrézti.

1.6.7. Atbulinés klaidos propagacijos metodas

Dirbtiniam neuroniniam tinklui apmokinti dazniausiai naudojamas atbulinés klaidos
propagacijos metodas (angl. Backpropagation) [5]. Jam atlikti reikalinga aibé jvesCiy susiety su joms
optimaliais sprendimais. Visy pirma dirbtinio neuroninio tinklo briauny svoriams suteikiamos
atsitiktinés reikSmés. Tada j jj jvedama viena turimy jvesCiy, ir gaunamas i$vesties sluoksnio
rezultaty vektorius su atsitiktinémis reikSmémis. Kiekviena Sio vektoriaus reikSmé, atitinkanti mazgg
I, lyginama su atitinkama reikSme Siai jvesCiai priskirtame sprendimo vektoriuje ir gaunamas
skirtumas tarp jy, kuris Zymimas Err;. Visy reikSmiy skirtumai pakeliami kvadratu ir susumuojami.
Gautas skaiCius vadinamas bendra klaidy kvadraty suma, ir yra naudojamas neuroninio tinklo
teisingumui vertinti. Kiekvienam i§vesties mazgui papildomai apskai¢iuojamas klaidos pokytis Aj.
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A, =Err, xg'(in;); (1.5)
Cia g ‘(in;) yra sigmoido funkcijos i§vestin¢. ] mazga jeinantys svoriai Wj;i perskaic¢iuojami taip:
W, =W,; +axa; xA;; (1.6)

Cia aj yra pries §j einancio sluoksnio mazgo j isvestis, o a yra pasirenkamas mokymo greitis.
Norint papildyti briauny svorius tarp prie$ tai einan¢iy neuroninio tinklo sluoksniy, reikia paslépto
sluoksnio mazgams nustatyti kiekius analogiskus iSvesties sluoksnio mazgy klaidy skirtumams Err;.
Zinant, kad mazgas j jtakoja tam tikrg dalj klaidos A;, kiekviename sekancio sluoksnio mazge su

kuriuo yra sujungtas, A; vertés iSdalinamos pagal briauny svorius ir perduodamos atgal i pries tai
einant] sluoksnj, Aj ver¢iy sudarymui. A reikSmés apskaic¢iuojamos Sia formule:

Briauny svoriai perskai¢iuojami pagal $ig formule:
W, =W, ; +axa, xA;; (1.8)

Procesas kartojamas iki bendra klaidy kvadraty suma yra mazesné negu i§ anksto nustatyta
riba. Po to pateikiamas kodas (zr. Atbuliné-Klaidos-Propagacija).

Function Atbuliné-Klaidos-Propagacija
I1in: pavyzdziai - aibé jvesciy vektoriy x, su jiems atitinkanciy optimaliy sprendimy vektoriais y
Il out: tinklas — daugelio sluoksniy tinklas turintis L sluoksniy, su svoriais Wj; ir aktyvacijos funkcija g

repeat
for each e in pavyzdzZiai do
for each mazge j ivesties sluoksnyje do
a; = x5lel;
endfor;
for I =2 to L do
in; = 35 Wi aj;
a; = g(in;);
endfor;
for each mazge i isSvesties sluoksnyje do
A; = g’ (ing) x( yile]-ai) s
endfor;
for 1 = L-1 to 1 do
for each mazge j sluoksnyje 1 do
Ay = g’ (ins) Y Wy,: A7
for each mazge i sluoksnyje 1+1 do
Wi,i = Wi + o xa; x 4i;
endfor;
endfor;
endfor;
endfor;
until pasiekiama pakankamai maza tinklo paklaida;
return tinklas;

1.7. Siekiamas sprendimas

Daugybés veikéjy valdymui virtualioje aplinkoje realiu laiku néra vieno optimalaus sprendimo.
Kiekvieno kompiuterinio Zaidimo specifika reikalauja konkreciai tam Zaidimui pritaikyty, unikaliy
sprendimy priémimo budy.

Siekamas sprendimas yra suprojektuoti ir sukurti sistema, kuri valdyty daugelio veikéjy
pajégas kompiuteriniame Zaidime. Zaidimo esmé yra veikéjams pasiekti priesininky saugoma taska,
tuo paciu metu apginant sgvajj. Siekdama S$iy tiksly, sistema turéty valdyti veikéjy iSsidéstyma
virtualioje aplinkoje.
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1.8. Analizés iSvados

1) Analizés metu apzvelgti duomeny struktiiry panaudojimo budai realizuojant sistema
skirtg veikéjy veiksmy modeliavimui realaus laiko virtualioje aplinkoje.

2) Istirtos Siuolaikiniuose kompiuteriniuose zaidimuose esanéios veikéjy veiksmy
modeliavimo sistemos ir jy galimybés.

3) Apzvelgti budai, skirti nustatyti optimalius sprendimus konkreCiose situacijose ir
iSmokyti dirbtinj intelekta priimti adekvacius toms situacijoms sprendimus, realiu laiku.
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2. SISTEMOS PROJEKTAS

2.1. Funkciniai reikalavimai

Modeliuojant veikéjy veiksmus realiu laiku sistemai i$skiriami tokie funkciniai reikalavimai:
e Sistema turi atvaizduoti aplinkg tarpusavyje sujungty zony grafu. Kiekviena zona turi
turéti duomeny struktiiras apibréziancias jos rysius su aplinkinémis zonomis.
e Sistema turi modeliuoti neuroninj tinkla, kuris, atsizvelgdamas j aplinkos sgvybes, bei
zeme¢lapyje esanciy veikéjy biikle, valdyty jy pasiskirstyma aplinkoje.
e Duomenys skirti neuroninio tinklo apmokymui turi biiti paruosti naudojant genetinj
algoritma.

2.2. Nefunkciniai reikalavimai

e Sistemos dalis, modeliuojanti veikéjy veiksmus turi veikti realiu laiku.
e Sistema turi veikti Windows operacinés sistemos aplinkoje.
e Sistema neturi naudoti komercinés programinés jrangos.

2.3. Siekiami kokybés kriterijai

Sistemos darbo kokybe galima jvertinti Siais kriterijais:
¢ Papildomy apmokymo iteracijy zaidime suteikiamas pranasumas.
e Veikéjy logiskas paskirstymas zemélapyje.
e Qreitas situacijos jvertinimas ir sprendimy priémimas.

2.4. Sistemos pagrindimas ir esmés iSdéstymas

Kuriama sistema skirta valdyti veikéjy iSsidéstyma ir jud€jimg kompiuteriniame zaidime.
Zaidimo aplinka yra supaprastinta ir idreikita grafu. Grafo vir§inés nurodo aplinkoje i$skirtas zonas.
Tai nedideli plotai , kurie jungiasi tarpusavyje. Grafe gretimas zonas nurodanios vir$iinés
sujungiamos briauna. Taip pat zonoms suteikiamos duomeny struktiiros, nurodancios jy rysSius Su
aplinkinémis zonomis. Veikéjus sistema atvaizduoja kaip figtiras judancias tarp grafo virStuniy. Jy
tarpusavio sgveika yra aproksimuojama pagal veikéjy biiklg ir aplinkos parametrus.

Yra keturi veikéjy tipai. Nuo tipo priklauso veikéjo Zalos potencialas vertinant jo biiseng
aplinkoje. Jis pasako, kokiu atstumu nuo taikinio veikéjas turi galimybe padaryti priesininkui
optimalig zala. IS veikéjy sudaromi biiriai. Sistemos veikimo metu pajégos papildomos vis naujais
biriais. Vienos pusés pajégy sudétis nurodoma faile. Tame paciame faile nurodomos taisyklés kas
kiek laiko ir kokios sudéties biiriai papildo pajégas.

Sistemai nurodomi keliai, einantys per zaidimo aplinkg iSreiSkiant] grafg. Veikéjy judéjimui
Siais keliais valdyti sukuriamas neuroninis tinklas, kuris jvertina susidariusig situacija kiekviename i§
keliy, bei bendrus Zemélapio parametrus ir suteikia kiekvienam keliui tam tikrg koeficientg. Pagal §j
koeficientg pasirenkami veikéjy veiksmai tame kelyje.

Neuroniniam tinklui apmokyti naudojamas genetinis algoritmas. Jis sudaro chromosomas,
kurios kiekvienam keliui nurodo veikéjy valdymui skirta koeficienta. Pagal Siuos koeficientus
modeliuojami veikéjy veiksmai. Juos atlikus specifiné funkcija jvertina pokycius Zemélapyje ir
suteikia jiems tam tikra skaiting vert¢. Genetinis algoritmas generuoja naujas chromosomas iki
pasiekia tam tikrg ribg. Tada geriausiai jvertinta chromosoma suporuojama su situacijg
apibrézianciais parametrais ir iSsaugoma dirbtinio neuroninio tinklo apmokymui.
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Neuroninis tinklas naudojamas sprendimy priémimui realiu laiku. Jam apmokyti naudojamos
genetinio algoritmo sugeneruoty sprendimy ir juos atitinkanéiy buseny poros. Neuroninio tinklo
sprendimy kokybé priklauso nuo jo apmokymui panaudoty pory kiekio.

2.5. Sistemos architektiira

2.5.1. Zemélapio duomenys

Zemélapio duomenys yra skirti aproksimuoti detaly trimatj pasaulj j zonas ir atvaizduoti jas
grafu. Gretimas zonas grafe jungia briaunos. Kiekvienai zonai priskiriami parametrai skirti
aproksimuoti jos sgvybes:

e Zonos talpa nurodo kiek veikéjy gali tilpti zonoje vienu metu.

e Zonos jungCiy sarasas nurodo visas zonas pasiekiamas iS $ios zonos, atstumus iki jy ir
pralaidumo koeficientus. Pralaidumo koeficientai nurodo jung€iy pralaiduma, ir yra
naudojami skaiCiuojant per kokj laikg konkretus veikejy biirys pereis i$ vienos zonos ]
kita.

e Zonos rysiy sgrasas nurodo visas aplinkines zonas su kuriomis §i zona turi rysj. RySiai
nurodo kiekvienos riisSies veikéjo zalos potencialg tarp dviejy zony ir yra naudojami
zalos apskaiciavimui, vykstant susirémimui tarp dviejy biriy.

e Potenciali zala, nurodo kokig potencialig zalg gali padaryti prieSininky pajégos Sioje
zonoje duotuoju momentu. Sis parametras naudojamas jvertinti zonos perspektyvas
kei¢iant biiriy pozicijas ir yra perskaic¢iuojamas realiu laiku.

Pav. 2.1 Grafo pavyzdys

Kartu su zemélapiu taipogi pateikiami keliai per zonas. Jie nurodo kokiomis kryptimis grafe
gali judéti veikéjy biiriai. Keliai paprastai veda nuo pradzios tasko iki tikslo, taciau gali nuvesti ir |
akligatvius. Visi keliai gali buiti atvaizduojami lentele (zr. Lent. 2.1).
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Lentelé 2.1 Keliy lentelés pavyzdys

Tikslas T(2)

Kelio 27 28 T

VIrsunes:

T-tikslas 20 T 24 28 | T

A-aklig- 21 | T | 28| T 25 | T 24 | 29

atvis T | 14|14 |27 ]23 |27 T 19 | 28| T | 25 26
27 | 21 22 | 16 | 22 | 28 10 | 24 [ 20 | 19 | 19
20 | 20 15| 9 | 15|23 AN 5 |25 | 26 | 10 | 10
13 | 13 8 | 8 |16 16|17 |18 |19 |19 11 [ 1
7] 7 7 79911817 ][10]1w0]12]1

3 33|44 AN 5|5 ]6]s6s
Pradzia P()

2.5.2. Neuroninis tinklas

Neuroninis tinklas skirtas modeliuoti zaidimo veikéjy veiksmus Zaidimo eigoje. Veikéjy biiriai
atvaizduojami figiromis. Kiekvienai jy aproksimuojamos veiké&jy biirio sagvybés:
e Birio gyvybingumas priklauso nuo jj sudaranciy kariy skaiciaus ir biiklés.
e Puolamosios jégos parametrai priklauso nuo biirj sudaranciy kariy skaiciaus ir jiems
priskirtos ginkluotés.

Veikéjai pasirenka veiksmus pagal keliy lentel¢je iSskirtiems keliams suteiktus koeficientus.
Koeficientas nurodo veikéjui ar jis nori konkreciu keliu judéti i prieki, ar sustoti ir gintis. Veikéjy
biriai, bidami vienoje i§ zony grafo virStniy, gali rinktis judéti bet kuriuo keliu einanciu per $ig
vir§iing. Pasirinkimas priklauso nuo keliams suteikty koeficienty.

Veikejy veiksmams parinkti naudojamas neuroninis tinklas. Jis jvertina valdomg zemélapio
dalj, priesisky pajégy atstuma nuo saugomo tasko, bei padét] kiekviename kelyje atskirai. Paslépty
neuroninio tinklo sluoksniy dydZziai priklauso nuo keliy skai€iaus ir juos sudarant nurodyto
daugiklio. ISvesties sluoksnyje neuroninis tinklas kiekvienam keliui iSveda veikéjy veiksmy
parinkimui skirtg koeficientg.

24



|vestis Paslépti sluoksniai ISvestis

Uzimta
Zemélapio
dalis

Saugomos i
zonos //
saugumas

Kelias 1:

- _ )‘c"\bi"o
Valdoma dalis ‘\‘"v‘ /

1 “

W
Pranasumas "‘“

Kelias 2:

Kelias 2:

\Valdoma dalis

Pranaiumas h

Pav. 2.2 Neuroninio tinklo struktiira

Toks neuroninis tinklas turi buiti sudaromas ir apmokomas kiekvienam zemélapiui atskirai.

2.5.3. Genetinis algoritmas

Neuroninis tinklas apmokomas naudojant genetinj algoritmg.Sudaromos chromosomos, kuriy
ilgis yra lygus keliy skaiCiui. Kiekvienas chromosoma sudarantis skaitmuo nurodo atitinkamo kelio
koeficienta. Nurodzius Siuos koeficientus atlickamas veikéjy veiksmy modeliavimas. Tada
tinkamumo funkcija, atsizvelgdama j valdomo zemélapio plota, krastiniy valdomo ploto zony bukle
ir situacijas visuose keliuose suteikia chromosomai tinkamumo koeficientg. Atlikus veikéjy veiksmy
modeliavima, sistemos parametrai atstatomi, ir viskas kartojama su kita chromosoma. Chromosomos
kryzminimo ir mutacijy biidais kei¢iamos ir pritaikomos skaiiavimuose, iki pasiekiama
chromosomy generavimo riba. Tada atrenkama geriausiai jvertinta chromosoma. Ji i§saugoma kartu
su buvusiais Zemélapio parametrais kaip jvesties ir jai optimalios iSvesties pora. Pagal Siuos
duomenis véliau bus apmokomas neuroninis tinklas.

2.5.4. Veikéjy veiksmy parinkimas naudojant pozicijy jvertinima

Veikejy buriai lokalius veiksmus pasirenka pagal pozicijy jvertinimo metodg. Konkretus biirys
jvertina kiekvienam keliui, einanfiam per to biirio uzimamg zong, suteikta koeficienta. Jei
koeficientas artimas vienetui, burys linkes judéti tuo keliu  priekj. Jei koeficientas artimas nuliui,
biirys linkes trauktis tuo keliu atgal. Papildomai jvertinami potencialios biiriui tenkancios Zalos ir
potencialios biirio keliamos Zalos prieSininkams skirtumai tarp zonos kurioje jis yra ir zonos } kurig ji
nukreipia kelio koeficientas. Pagal keliui suteikta koeficienta ir gautus potencialy koeficientus,
suskai¢iuojami koeficientai visiems galimiems birio veiksmams, susijusiems su tuo keliu. Sie
skai¢iavimai kartojami visiems keliams einantiems per biirio uZimama zona, ir iSrenkamas veiksmas
su didZiausiu koeficientu.
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2.5.5. Sistemos loginé architektiira

Sistema susideda i§ keturiy pagrindiniy komponenty:

e Navigacijos grafo posistemé enkapsuliuoja visas su grafu susijusias duomeny struktiiras
ir procesus, manipuliuojanc¢ius grafo duomenimis.

e Veikéjy pajegy posistemé enkapsuliuoja biiriy duomenis, procesus nustatancius lokalius
biiriy veiksmus ir apskaiciuojancius su tais veiksmais susijusius kriterijus.

e (Genetinio algoritmo posistemé enkapsuliuoja optimaliy sprendimy generavima ir jy
1§saugojima.

¢ Neuroninio tinklo posistemé enkapsuliuoja neuroninio tinklo duomeny i§vedimo ir jo
apmokymo procesus.

2.5.6. Sistemos elgsenos modelis

Pagrindiniai sistemos procesai ir jy eiliSkumas pavaizduoti sistemos elgsenos modeliu.

!

Zany grafo irveikejy pajégy
duomeny nuskaitymas

Cptimaliy sprendimy sudanimas
naudajantis genetiniu algaritrnu

sudantais optimaliais sprendimais

Meuroninio tinklo apmakymas naudojant?

Pajégy veiksmy modeliavimas realiu laiku,
naudojant apmakyta neuranin tinkla

Pav. 2.3 Sistemos biisenos diagrama

2.5.7. Detalus projektas
Sistemos detalaus projekto klasiy diagrama vaizduojama 2.4 paveiksle.
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Pav. 2.4 Sistemos klasiy diagrama

Pagrindiniai sistemos klasiy metodai aprasyti 2.2 lenteléje.

Lentelé 2.2 Projekto klasiy metodai

Metodas

‘ ApraSymas

Klasé NavigationGraph (skirta realizuoti zony grafo funkcionaluma)

GetPathDominance(int path)

kelyje.

Metodas apskaiciuojantis pajégy santykj nurodytame

GetClosestThreatParameter()

Metodas randantis kokiu atstumu nuo
yra prieSininky pajégos.

saugomo taSko

GetMapDominance()

Metodas
pajégos.

apskaiciuojantis

kokig dalj

grafo valdo

Parse()

Metodas, 1S failo nuskaitantis grafo duomenis.

Klasé ZoneNode (skirta realizuoti zonos funkcionaluma)

GetincomingPotentialDamage()

zonoje gali padaryti prieSininky pajégos.

Metodas skirtas apskaiCiuoti kokig potencialia Zzala

GetlncomingDamage()

zonoje.

Metodas skirtas apskaiCiuoti prieSininky padaryta zala

Klasé¢ Army (skirta vienoje puséje esanciy veikéjy pajégy valdymui)

27



CalculatePotentials()

Metodas apskai¢iuojantis pajégy potencialig Zalg visose
grafo zonose.

Update(float time)

Metodas, kintant laikui vykdantis pajégy judéjima.

DeployReinforcements(float time)

Metodas valdantis papildomy pajégy

aplinkoje.

suklrima

LoadFromFile(String filename)

Metodas, i$ failo nuskaitantis pajégy sudét;.

Klasé Squad (skirta biirio valdymui)

SelectMove()

Metodas, pagal pasiekiamy keliy koeficientus
parenkantis sekantj biirio veiksma.

Update(float time)

Metodas, kintant laikui vykdantis birio pasirinktus
veiksmus.

Attack() Metodas, nurodantis buriui kovoti su aplinkiniais
priesininkais 1 sekunde.

Wait() Metodas, nurodantis biiriui palaukti vietoje 1 sekunde.

Move() Metodas, nurodantis biiriui pereiti j kitg zong.

TakeDamage(float damage)

Metodas, atsitiktinai paskirstantis priesininky padarytg
zalg birio nariams.

InflictDamage()

Metodas, apskaiciuojantis zalg, kurig biirys kovodamas
sukelia aplinkiniams prieSininky biiriams.

Klasé¢ Soldier (skirta veikéjo valdymui)

GetDamage() Metodas, kuris nustato veikéjo sukeliamg Zalg
konkrecioje situacijoje.
SetWeapons() Metodas, pagal situacijg parenkantis veikéjui optimaly

ginkla.

Klasé GeneticAlgorithm (skirta realizuoti genetinio algoritmo veikima)

Setup()

Metodas, paruosiantis prading chromosomy populiacija.

StartSimulation()

Metodas, pradedantis pajégy valdymo simuliacija, pagal
chromosomoje esancias reikSmes.

EndSimulation()

Metodas, jvertinantis atliktos simuliacijos tinkamuma.

ImplementSolution()

Metodas, atrenkantis ir

chromosoma.

iSsaugantis  geriausia

RandomReproduce()

Metodas, vykdantis genetinio algoritmo chromosomy
atrinkimg ir kryzminima.

CalculateFitness()

Metodas apskaiciuojantis tinkamumo

koeficienta.

chromosomy

Klasé¢ Chromosome (skirta chromosomy generavimui ir kryzminimui)

Crossover()

Metodas, gaunantis naujg chromosomg sukryZminant
dvi turimas chromosomas.

GenerateRandomValues()

Metodas, generuojantis atsitiktines chromosomos

reikSmes.

Mutate(int chance)

Metodas, atsitiktinai pakeiciantis vieng chromosomos
reikSme.

Klasé NeuralNetwork (skirta realizuoti dirbtinio neuroninio tinklo apmokyma ir veikima)

GenerateNN()

Metodas,  sugeneruojantis
atsitiktiniais briauny svoriais.

neuroninj  tinklg su
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Permute()

Metodas, atsitiktine tvarka sumaiSantis apmokymui
skirtus duomenis.

Nudge() Metodas, pridedantis santykinai nedideles sumas prie
neuroninio tinklo briauny svoriy.
Run() Metodas, jvykdantis neuroninio tinklo skaiiavimus ir

gaunantis jo iSvest].

Train(float rate)

Metodas, jvykdantis vieng atbulinés  klaidos
propagacijos metodo iteracijg ir nustatantis neuroninio
tinklo klaidos dydi.

RunTrainingCourse()

Metodas, vykdantis atbulinés klaidos propagacijos
algoritmg tol, kol neuroninio tinklo klaidos dydis
netampa mazesnis uz i§ anksto nustatyta riba.
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3. SISTEMOS REALIZACIJA IR TESTAVIMAS

3.1. Sistemos veikimo apraSymas

Sistema veikia trimis etapais:

e Sprendimy generavimo etapo metu, genetinis algoritmas ieSko optimaliy sprendimy

susidariusioms situacijoms. Atlikes tam tikrg kiekj paieskos iteracijy, algoritmas
i1Ssaugo visus rastus sprendimus faile.

e Neuroninio tinklo apsimokymo etapo metu sukuriamas ir apmokomas naujas neuroninis
tinklas. Tam naudojami atbulinés klaidos propagacijos metodas ir sprendimy
generavimo etape sugeneruoti sprendimai.

e Sistemos veikimo metu, veikéjy veiksmai modeliuojami realiu laiku, naudojant
apmokyta neuroninj tinkla.

Sistema valdoma nurodant veikimo parametrus setup.xml faile. Sis failas suskirstytas j dvi
dalis: nustatymai skirti apmokymams ir nustatymai skirti veikéjy valdymui realiu laiku. Visi
nustatymai aprasyti 3.1 lenteléje.

Lentelé 3.1 setup.xml faile saugomi programos nustatymai

Pavadinimas

ReikSme

Skiltis Learning (skirta saugoti nustatymus sprendimy generavimo ir neuroninio tinklo

apmokymo etapams)

RunGA

Pasirinkimas, leidZiantis nustatyti genetinio algoritmo sprendimy
generavimo etapo vykdyma. Galimi parametrai: (true, false).

Iterations

Nurodomas sprendimy generavimo etape generuojamy sprendimy
skaicius.

BlueBatchSaveFile

Nurodomas failas mélynos spalvos pajégy sprendimams saugoti.

RedBatchSaveFile

Nurodomas failas raudonos spalvos pajégy sprendimams saugoti.

TrainNN

Pasirinkimas, leidziantis nustatyti neuroninio tinklo apmokymo
etapo vykdyma. Galimi parametrai: (true, false).

TrainTeam Pasirenkamos pajégos kurioms bus apmokomas neuroninis tinklas.
Galimi parametrai: (blue, red).
BatchSize Nurodomas sprendimy, naudojamy apmokyti neuroninj tinklg

kiekis.

BlueBatchLoadFile

Nurodomas failas, kuriame saugomi sprendimy generavimo etape
mélynos spalvos pajégoms sugeneruoti sprendimai.

RedBatchLoadFile

Nurodomas failas, kuriame saugomi sprendimy generavimo etape
raudonos spalvos pajégoms sugeneruoti sprendimai.

BlueNNSaveFile

Nurodomas failas mélynos spalvos pajégy neuroniniam tinklui
saugoti.

RedNNSaveFile

Nurodomas failas raudonos spalvos pajégy neuroniniam tinklui
saugoti.

Skiltis Running (skirta saugoti nustatymus veikéjy veiksmy modeliavimo realiu laiku etapui)

RunMatches Nurodomas kiekis kovy tarp pajégy, vykdomy veikéjy veiksmy
modeliavimo realiu laiku etape.
BlueNN Nurodomas failas, kuriame saugomas melynos spalvos pajégoms

skirtas neuroninis tinklas.
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RedNN Nurodomas failas, kuriame saugomas raudonos spalvos pajégoms
skirtas neuroninis tinklas.

Sprendimy generavimo genetiniu algoritmu etapas atlickamas nustatymuose pasirinkus
sprendimy generavimo etapo vykdyma ir paleidus sistemg. Ji sugeneruos nustatymuose nurodytg
kiekj sprendimy abiejy spalvy pajégoms ir i§saugos juos sprendimy saugojimui nurodytuose failuose.
Generavimo metu konsoléje sistema spausdins iteracijos numerj, jvesties parametrus ir visas
tikrinamas chromosomas bei joms suteiktus tinkamumo koeficientus. Pasibaigus sprendimy
generavimui sistemg galimg i§jungti.

Neuroninio tinklo apmokymo etapas atliekamas nustatymuose pasirenkant neuroninio tinklo
apmokymo galimybe, bei pajégas, kurioms jis bus apmokomas. Taip pat nurodoma kiek sprendimy
bus naudojama apmokymo procese. Sprendimai nuskaitomi i$ juos saugancio failo, atitinkancio
nurodytas pajégas. Neuroninio tinklo apmokymo procesas gali ilgai uzsitesti arba iSvis nepasiekti
tikslo. Jo metu sistema kas 5000 iteracijy iSspausdina neuroninj tinklg jvertinantj klaidos koeficienta.
Neuroninis tinklas yra apmokomas ir i§saugomas nustatymuose nurodytame faile, jei Sis koeficientas
tampa mazesnis uz 0,03. Jam apsimokius sistema pereina j veikéjy veiksmy modeliavimo etapa.
PrieSininky pajégas valdantis neuroninis tinklas nuskaitomas i§ nustatymuose nurodyto failo.

Jei nustatymuose nepasirinkti nei sprendimy generavimo etapas, nei neuroninio tinklo
apmokymy etapas, sistema modeliuoja veikéjy veiksmus. Neuroniniai tinklai nuskaitomi i§ faily
nurodyty nustatymy skiltyje ,,Running®. Veikéjy veiksmy modeliavimas vyks nurodyta kiek; kovy.
Kiekvienai kovai pasibaigus sistema konsol¢je atspausdina abiejy pajégy laiméjimy skaiciy.

Aplinkg apraSantis grafas ir veikéjy pajégos nurodomos atskiruose failuose. Veikéjy pajégas
apraSantys failai taip pat nurodo naujy biriy sukiirimo aplinkoje taisykles.

3.2. Testavimo modelis

Testuojant sistemg patikrinami visi jos darbo aspektai. Testavimas laikomas sékmingu jei:

¢ Genetinis algoritmas sékmingai sugeneruoja nurodytg kiekj sprendimy melynasias ir
raudongsias pajégas valdantiems neuroniniams tinklams apmokinti ir i§saugo juos,
kartu su atitinkanciomis jvesties biisenomis, atskiruose failuose.

e Naudojantis atbulinés klaidos propagacijos metodu, pagal nurodyta kiekj genetinio
algoritmo sugeneruoty sprendimy ir jiems priskirty ives¢iy apmokomas neuroninis
tinklas.

e Nurodyta kiekj karty jvykdoma veikéjy veiksmy simuliacija, veikéjy pasiskirstymui
virtualioje aplinkoje valdyti naudojant du neuroninius tinklus.

Pateikiamas sistemos testavimo modelis:
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Genetiniu algaritmu generuajami sprendimai
neuroninio tinklo apmaokymui

Atbulings Klaidos propagacijos metadu
apmokomas neuraninis tinklas

Jeineuraninio tinklo apmokymas nepavyksta,procesa kartojame ié naujo

Maudojant apmokyta neuroninj tinkla
wykdarma veikejy veiksmy simuliacija

Pav. 3.1 Sistemos testavimo modelis

3.3. Testavimo duomenys ir rezultatai

Pirmiausia genetiniu algoritmu sudarinéjami sprendimai neuroninio tinklo apmokymui.
Nustatymy faile setup.xml nurodomi sudarin¢jamy sprendimy kiekis ir du failai, abiejy pusiy pajégy
sprendimy iSsaugojimui. Genetinis algoritmas generuoja sprendimus iSkart dviems neuroniniams
tinklams. Kiekvienos iteracijos metu, nuskaitomi situacijg nusakantys duomenys ir sugeneruojamos
pradinés chromosomos. Algoritmas pagal kiekvienoje chromosomoje saugomg sprendimg nustato
keliy koeficientus. Pagal Siuos koeficientus procedirinis pozicijy parinkimo metodas parenka
veiksmus veikéjy buriams (zr. Pav 3.2). Veiksmy modeliavimas trunka 10 sekundziy. Po Sio termino
judéjimas stabdomas ir tinkamumo funkcija jvertinamas tinkamumo koeficientas. Veikéjy biisenos
atstatomos ] prading padét] ir vertinama sekanti chromosoma. Jvertinus visas pradines chromosomas,
pagal genetinio algoritmo specifika i§ jy sudarinéjamos ir vertinamos naujos. Kiekviena jvertinta
chromosoma i§spausdinama konsoléje kartu su jai priskirta tinkamumo funkcija. Jvertinus visas
chromosomas, auksciausig tinkamumo koeficienta turinti chromosoma i$saugoma kartu su pradine
situacija. Veikéjy veiksmai 10 sekundziy modeliuojami pagal Sios chromosomos sprendimg. Tada
pradedama kita iteracija. Iteracijos vykdomos iki pasiekiamas i§ anksto nurodytas iteracijy limitas.
Tuo atveju visi atrinkti sprendimai kartu su juos atitinkanciomis jvestimis iSsaugomi faile ir
programa galima i§jungti.
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Pav. 3.2 Genetinio algoritmo metu modeliuojamas veiksmas

Sugeneravus sprendimy failus galima apmokyti neuroninj tinkla. Nustatymy faile setup.xml
nurodomas sprendimus saugantis failas, pagal kurj neuroninis tinklas bus apmokomas, failas j kurj
neuroninis tinklas bus iSsaugomas ir sprendimy, naudojimy apmokyme skaiCius. Taip pat
pasirenkama kurios spalvos pajégy neuroninis tinklas bus apmokomas. Paleidus programa
pradedamas vykdyti atbulinés klaidos propagacijos algoritmas. Kas 5000 iteracijy, algoritmas
iSspausdina neuroniniam tinklui suskaiciuotg klaidos kriterijy. Kai Sis kriterijus nusileidzia zemiau
0.03 ribos, tinklas laikomas apmokytu. Konsol¢je iSspausdinami visi neuroninio tinklo apmokyme
naudoti sprendimai, ir tinklo suskaiciuoti jy atitikmenys. Taip pat iSspausdinama apmokymy trukmé
sekundémis. Baigus neuroninio tinklo apmokyma, programa iskart paleidzia to tinklo veikéjy
veiksmy modeliavimo simuliacija.

14.2642
Iteration:
14.152
Iteration:
13.9167
Iteration:
13.691%

Iteration:

13.5469

Iteration:

13.3984

Pav. 3.3 Neuroninio tinklo apmokymas atbulinés klaidos propagacijos metodu

ParuoSus neuroninius tinklus abiems veikéjy pajégoms valdyti, galima modeliuoti veikéjy
tarpusavio kovas. Nustatymy faile setup.xml nurodomi neuroniniy tinkly failai ir vykdomy kowvy
skaiCius. Paleidus programa bus vykdoma tiek kovy, kiek nurodys $is skaiCius. Kaskart pasibaigus
kovai, konsol¢je bus iSspausdinama bendra kovy statistika.
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Pav. 3.4 Veikéjy veiksmy modeliavimas neuroniniais tinklais
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4. EKSPERIMENTINIS SISTEMOS TYRIMAS

4.1. Eksperimento planas

Eksperimentas vyksta virtualioje aplinkoje, kurios savybes aproksimuoja zony grafas. Sioje
aplinkoje kovoja dvi veikéjy pusés: melynyjy pajégos ir raudonyjy pajégos. Abi jos turi savo prading
zong skirtingose aplinkos pusése. Jy tikslas yra pasiekti prieSininky prading zona, tuo paciu metu
apginant savaja. Veikéjy biriy judéjimas grafu vyksta tarpusavyje sujungty zony eilémis,
vadinamomis keliais. Siame eksperimente keliy skaiGius yra 13. Kiekvienam keliui suteikiamas
koeficientas, pagal kurj veikéjy biurys renkasi sekantj savo ¢jimg. Abiejy veikéjy pajégy sudétys yra
identiskos. Kas 20 sekundziy abi pajégos papildomos veikéjy biiriu. Naujo burio sudétis parenkama
pagal tam tikrg sekg, kuri abiems pajégoms taipogi yra identiska.

Genetinis algoritmas ruosia optimaliy sprendimy aibe, skirta neuroninio tinklo apmokymui. Sis
algoritmas sudaro desimt pirminiy chromosomy atsitiktinai, jas jvertina ir kryzminimo budu i$
turimos populiacijos generuoja nauja populiacija. Sis procesas kartojasi, kol bendrai paémus
jvertinama penkiasde$imt chromosomy. Tada iSrenkama geriausiai jvertinta chromosoma. Norint
jvertinti kiekvieng chromosoma, reikia tam tikrg laiko tarpg vykdyti veikéjy veiksmy simuliacijg.
Kadangi $i simuliacija uzima tam tikrg laiko tarpa, didelio chromosomy kiekio vertinimas gali labai
uztrukti. Dél Sios priezasties vertinimas apsiriboja penkiasdeSim¢ia chromosomy.

Jeigu veiksmy simuliacijai suteikiama per mazai laiko, veikéjy biriai, pradedami judéti nuo
vienos zonos prie Kitos, per duota laikg nepabaigs ¢jimo. Tokiu atveju Sio éjimo potencialas liks
nejvertintas. Jei simuliacijai suteikiama per daug laiko, veikéjy biiriai praras galimybe greitai
reaguoti ] kintancig situacijg. Pasirinkta simuliacijos trukmé yra 10 sekundziy, kadangi tai maziausias
laiko tarpas per kurj veikéjy burys gali pereiti ilgiausig, tarp dviejy zony esantj atstumg grafe.

Vykdant simuliacijg, chromosomos saugomos reikSmés nustatomos kaip keliy koeficientai.
Veikéjy biiriai, pagal tuos koeficientus pasirenka veiksmus. Prie§ atliekant simuliacija nuskaitomi
aplinkoje susidariusig situacijag nusakantys parametrai. Po simuliacijos nustatomas $iy parametry
pokytis. Pagal §j pokytj tinkamumo funkcija nustato tikrinamos chromosomos tinkamuma. Aplinkoje
susidariusig situacijg nusakyti iSgaunami Sie parametrai:

1) Pajégy valdoma aplinkos dalis, kuri nusako, kokig grafo dalj yra uzsiémusios veikéjy
pajégos.

2) Visy veikéjy esanciy pajégose bendras gyvybingumas.

3) Visy veikéjy esanciy pajégose bendras galimas potencialas padaryti zalg prieSininkams.

4) Visy veikéjy esanciy pajégose bendras galimas potencialas susizeisti.

5) Priesininkams lik¢s atstumas iki saugomo tasko, parodantis pralaiméjimo grésme.

Prie$ pradedant genetiniu algoritmu generuoti chromosomas, apskai¢iuojami neuroninio tinklo
jvesties parametrai. Jie susiejami su geriausia isrinkta chromosoma. Sie parametrai nurodo kaip
aplinka suvokia neuroninis tinklas. Juos apskaiciavus, patikrinama, ar optimaliy sprendimy aib¢je jau
néra sudaryty sprendimy panasiai situacijai spresti. Jeigu jy yra, sugeneruotas sprendimas nejrasomas
1 optimaliy sprendimy aib¢. Taip apsisaugojama nuo sprendimy daugiareik§miSkumo, kada
vienodiems duomenims egzistuoja du skirtingi sprendimai. Neuroniniam tinklui situacija aplinkoje
nurodoma $iais parametrais:

1) Pajégy valdoma aplinkos dalis.

2) PrieSininkams likes atstumas iki saugomo tasko.

3) Pajégy valdoma dalis kiekviename kelyje.

4) Pajégy veikéjy santykis su prieSininky veikéjais kiekviename kelyje.

I§ paruostos optimaliy sprendimy aibés apmokomas neuroninis tinklas. Aciklinio neuroninio
tinklo struktiira pritaikoma zemélapio keliy skai¢iui. Jvesties sluoksnis turi po jvedimo taska,
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kiekvienam tinklo jvesties parametrui. ISvesties sluoksnis turi tiek pat neurony, kiek yra keliy. Tarp
Siy sluoksniy yra du paslépti sluoksniai. Juos sudaranciy paslépty neurony skaicius priklauso nuo
zemélapyje esanciy keliy ir pasirinkto daugiklio. Sudauginus keliy skaiCiy ir nurodytg daugiklj
gaunamas paslépty sluoksniy neurony skai¢ius. Kiekvieno sluoksnio kiekvienas mazgas turi
jungiancig briaung su visais mazgais sekanciame sluoksnyje.

Eksperimente palyginama kaip neuroniniy tinkly apmokymy rezultatai priklauso nuo paslépty
sluoksniy dydzio. Apmokymuose naudojami skirtingi daugikliai ir apmokymui naudojamy duomeny
kiekiai. Kiekvienos naudojamos konfigtracijos neuroninis tinklas apmokomas tris kartus.
Suskai¢iuojamas apmokymy trukmes vidurkis kiekvienai konfigtiracijai.

Neuroninio tinklo apmokymas vyksta atbulinés klaidos propagacijos metodu. Jis tesiasi tol, kol
tinklo i§vesties sluoksnio neurony paklaidy kvadraty suma netampa mazesné¢ uz 0.03. Sis dydis yra
pakankamai mazas, kad tinklas veikty korektiskai. Jei tinklas neapsimoko per 12000000 iteracijy,
apmokymas laikomas nepavykusiu.

Eksperimente lyginami tarpusavyje besivarzantys, prieSiSkas pajégas valdantys neuroniniai
tinklai. Bandoma nustatyti kokj poveikj neuroninio tinklo priimty sprendimy kokybei turi
apmokymams naudoty sprendimy imties dydis. Sudaromos neuroniniy tinkly poros, kurios varzosi
tarpusavyje 100 karty. Gautas rezultatas parodo apytikrj vieno neuroninio tinklo pranaSuma prie§
kita.

Eksperimente kovojancioms pajégoms aplinkos suteikiamos salygos labai skiriasi. Dél Siy
skirtumy prieSiskas pajégas valdantys neuroniniai tinklai negali biiti tiesiogiai lyginami tarpusavyje.
Tod¢l vertinamas neuroninio tinklo rezultaty pokytis keiciant vieno i§ §iy tinkly apmokymy imties

dydi.

4.2. Eksperimento rezultatas

Eksperimentas buvo atliktas kompiuteryje su Siais parametrais:

Procesorius: Intel Core 2 Quad CPU Q9400 @ 2,66 GHz
Operatyvioji atmintis: 4 GB
Operacin¢ sistema: Windows 7 Ultimate

Eksperimento metu vykusiy neuroniniy tinkly apmokymy rezultatai pateikiami 4.1 lenteléje.

Lentelé 4.1 Neuroniniy tinkly apmokymy rezultatai

Apmokymuose

Pasléptyjy

Tinklas 1

Tinklas 2

Tinklas 3

naudojamy sluoksniy .. .. .. Vid e
avvzdzi dvdzio Apmokymo Iteracijy Apmokymo Iteracijy Apmokymo Iteracijy apmokymy
P ll?(; Kis U dal}J,giins trukmé skai¢ius trukmé skaiCius trukmé skaiéius trukmé
4 1 1min 8s 1396968 1min 12s 1482070 Omin 55s 1112901 1min 5s
6 1 2min 35s 2140481 3min 35s 2968218 1min 58s 1637389 2min 43s
8 1 9min 19s 5835271 6min 21s 3966860 6min 13s 3435813 7min 18s
10 1 24min 19s | 10865654 | 24min 35s | 10986224 | 24min 47s | 11080358 | 24min 34s
12 1 Apmokymas nepavyko | Apmokymas nepavyko | Apmokymas nepavyko -
14 1 Apmokymas nepavyko | Apmokymas nepavyko | Apmokymas nepavyko -
4 2 1min 55s 923850 1min 57s 927474 3min 54s 1862506 2min 35s
6 2 4min 27s 1652663 4min 31s 1673079 6min 12s 2300957 5min 3s
8 2 7min 42s 1836525 8min 34s 2059808 | 16min52s | 3899311 11min 3s
10 2 12min 57s | 2520276 | 17min44s | 3350871 20min 6s 3897073 | 16min 565
12 2 24min 7s 3925638 26min 9s 4228622 43min 6s 6911884 | 31min 7s
14 2 Apmokymas nepavyko | Apmokymas nepavyko | Apmokymas nepavyko -
4 3 1min 29s 474484 1min 42s 541597 2min 32s 717153 1min 54s
6 3 5min 35s 1186583 5min 53s 1250340 7min 37s 1610848 6min 22s
8 3 33min 3s 5081130 | 15min36s | 2398355 | 37min35s | 5920476 | 28min 45s
10 3 20min 46s | 2646273 | 29min55s | 3811575 | 30min 15s | 3856811 | 26min 59s
12 3 36min 27s | 3872087 | 44min52s | 4766379 | 40min 26s | 4296448 | 40min 35s
14 3 92min 6s 7203771 99min 5s 7750576 | 109min2s | 8529299 | 100min 4s
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4 4 4min 45s 988550 1min 59s 409997 4min 8s 854693 3min 37s
6 4 10min 3s 1401952 8min 16s 1144137 20min 0s 2718657 | 12min 46s
8 4 16min39s | 1748735 | 15min57s | 1676347 | 18min44s | 1673041 17min 7s
10 4 31lmin 44s | 2269763 | 33min53s | 2840926 | 38min25s | 2747346 | 34min 41s
12 4 40min 19s | 2825354 | 61min21s | 4299560 | 48min 23s | 3391138 50min 1s
14 4 95min 2s | 4409248 | 159min 54s | 7828542 | 143min58s | 6679888 13521;2'”

Eksperimentas parodo mélynos spalvos pajégas valdanéio neuroninio tinklo kovoje pasiekto
rezultato kitimg, kintant jo apmokymams naudoty sprendimy imties dydziui. Rezultaty lenteléje 4.2
parodyta kiek i$ Simto galimy laiméjimy, laimé¢jo meélynos spalvos pajégos.

Lentelé 4.2 Tarpusavyje kovojanciy neuroniniy tinkly rezultatai

Raudonyjy neuroninio Meélynyjy neuroninio tinklo apmokymy dydis

tinklo apmokymy dydis g 4 5 6 7 8
4 49 33 16 49 64 69 53
5 12 24 3 0 22 50 52
6 50 26 28 15 81 45 64
7 15 10 44 43 77 32 71
8 27 50 67 88 86 50 85
9 17 55 78 89 89 36 87

4.3. Eksperimento rezultaty jvertinimas

Eksperimente tiriama, kaip skirtingi apmokymui naudojamy pavyzdziy kiekiai ir pasléptyjy
sluoksniy dydis veikia neuroninio tinklo apmokymo trukme. Rezultatai, parodantys neuroninio tinklo
apmokymo trukmés priklausomybe nuo pasirinkto paslépty sluoksniy daugiklio ir apmokymui
naudojamy pavyzdziy skai¢iaus, parodomi 4.1 paveiksle.
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Pav. 4.1 Neuroniniy tinkly apmokymo trukmés kitimas

Rezultatuose matosi kiek laiko trunka neuroninj tinklg apmokyti skirtingais kiekiais sprendimy
pavyzdziy, priklausomai nuo neuroninio tinklo pasléptyjy sluoksniy dydZio. Siuose sluoksniuose
esanCiy neurony skaiCius nustatomas padauginus keliy skai¢iy 1§ pasirinkto daugiklio. IS gauty
rezultaty matosi, kad mazesni neuroniniai tinklai yra grei¢iau apmokomi, taciau jy iSmokstamy
pavyzdziy kiekis yra labai ribotas. Didinant neuronino tinklo pasléptuosius sluoksnius, didé¢ja
sprendimy erdve, kurig neuroninis tinklas gali atvaizduoti, taciau tuo paciu didéja jo apmokymo
trukme.

Pajégy tarpusavio kovy duomenys atvaizduojami grafikais. Jie parodo, kiek i§ Simto kovy pries
konkrety, raudonuosius valdantj neuroninj tinklg, laiméjo mélynuosius valdantis neuroninis tinklas,
su skirtingomis apmokymams naudoty pavyzdziy imtimis. Siuose grafikuose galima jzvelgti
tendencija rezultatams geréti, didinant apmokymams naudoty pavyzdziy imties skai¢iy. Taciau §i
priklausomybé néra vienareikSmé.

BN Y
SNG /
TN/
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Pav. 4.2 Rezultaty kitimas, lyginant su keturiems sprendimams apmokytu tinklu
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Pav. 4.3 Rezultaty kitimas, lyginant su penkiems sprendimams apmokytu tinklu

Apmokymams naudoty pavyzdziy skai¢iui didéjant, didéja neuroninio tinklo galimybé tiksliau
reaguoti | susidariusig situacijg. Kol tinklo apmokymo lygis Zemas, situacija vertinama labai grubiai.
Tokio tinklo sudarytas sprendimas gali atrodyti atsitiktinis. Tai ypac aiSkiai matosi lyginant mazai
apmokyta mélynasias pajégas valdantj neuroninj tinklg su skirtingais lygiais apmokytu, raudongsias
pajégas valdanéiu neuroniniu tinklu. Sj reiskinj galima stebéti 4.2, 4.3, 4.4 pav. grafiky pradZiose.
Apmokyti tik su pavyzdziais priimtais kovos pradzioje, neuroniniai tinklai neturi ziniy bazés
adekvaciai reaguoti | situacijas susidarancias velésniais kovos etapais.
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Pav. 4.4 Rezultaty kitimas, lyginant su SeSiems sprendimams apmokytu tinklu
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Pav. 4.5 Rezultaty kitimas, lyginant su septyniems sprendimams apmokytu tinklu

Didé¢jant raudonyjy pajégas valdanc¢io neuroninio tinklo apmokymy skaiciui, rezultatai tampa
tolygis. Tai galima stebéti 4.6, 4.7 pav. grafiky pradziose. Nors mélynosios pajégos iSlaiko persvara
kurig joms suteikia aplinka, raudongsias pajégas valdancio neuroninio tinklo pasirinkti sprendimai

39



suformuoja tikslingesnj raudonyjy pajégy judéjima aplinkoje, ir pasalina galimybe¢ iSgauti atsitiktinj
rezultata. Tolesnis melyngsias pajégas valdancio neuroninio tinklo apmokymas tik didina jy persvara.
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Pav. 4.6 Rezultaty kitimas, lyginant su aStuoniems sprendimams apmokytu tinklu
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Pav. 4.7 Rezultaty kitimas, lyginant su devyniems sprendimams apmokytu tinklu

Rezultaty, gauty jvykdzius eksperimenta désningumai parodo, jog neuroninis tinklas gali
tikslingai valdyti veikéjus realaus laiko virtualioje aplinkoje. Jo sprendimy kokybé priklauso nuo

sukauptos ziniy bazeés dydzio ir tikslumo.
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5. ISVADOS

1)

2)

3)

4)

5)

ISanalizavus biidus pasirinkti veikéjo veiksmus, pasirinktas procedirinio taktiniy
veiksmy parinkimo biidas. Nustatyta, kad Siuo biidu kur kas paprasCiau jvertinti
daugybe jvairiy veikéjo aplinkos parametry, nei sudarinéjant sudétingas logines
struktiras, tokias kaip sprendimy medis.

Atlikus galimy biidy optimizuoti veikéjy veiksmus analize, tam pasirinktas genetinis
algoritmas.

I[Ssanalizavus budus atpazinti, daugybe tiesiogiai nesusijusiy parametry isreiksta
situacijg ir pateikti jai sprendimag, pasirinktas aciklinis neuroninis tinklas.

Atlikus eksperimentg parodyta, kad didesni neuroniniai tinklai gali iSreiksti didesn¢
sprendimy erdve. Taciau jy apmokymas uztrunka daug daugiau laiko. Todél
neuroninio tinklo dydis turi biiti pritaikytas apmokymo pavyzdziy kiekiui, norint
optimizuoti tinklo apmokymo trukme ir galimybes.

Atlikus eksperimentg paaiskéjo, kad specialiai apmokytas aciklinis neuroninis
tinklas gali tikslingai reaguoti j situacijas, susidarancias realaus laiko virtualioje
aplinkoje, ir modeliuoti veikéjy veiksmus joje.
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7. PRIEDAI

7.1. priedas. Vartotojo instrukcija

Pagrindiniai sistemos veikimo nustatymai nurodomi setup.xml faile. Sistemos darbas
skirstomas ] tris pagrindinius procesus: Ziniy bazés formavima genetiniu algoritmu, neuroninio tinklo
apmokymag ir veikéjy veiksmy modeliavima realiu laiku.

Norint genetiniu algoritmu suformuoti ziniy baze neuroninio tinklo apmokymui, nustatymy
faile parametras ,,RunGA* nustatomas ,,true®, parametre ,,Iterations* jraSomas norimy atlikti iteracijy
skaicius, parametre ,,BlueBatchSaveFile® nurodomas failas, kuriame iSsaugoma mélynyjy pajégy
Ziniy bazé, o parametre ,,RedBatchSaveFile* nurodomas failas, kuriame iSsaugoma raudonyjy pajégy
zinly bazeé. Paleidus programg genetinis algoritmas generuoja sprendimus, o jy veikimas
atvaizduojamas ekrane. JvykdZius nurodyta kiekj iteracijy veikéjai sustoja ir programa galima
1§jungti.

Norint apmokyti neuroninj tinklg turima Ziniy baze, nustatymy faile parametras ,,TrainNN*
nustatomas ,,true*, o parametras ,,RunGA* nustatomas “false*. Parametru ,, TrainTeam* pasirenkama
kurias pajégas valdant] neuroninj tinklg norima apmokyti. Galimi variantai yra ,,blue* arba ,,red*.
Parametru ,,BatchSize* nurodomas sprendimy i§ ziniy bazés, kuriais bus apmokomas neuroninis
tinklas kiekis. Parametrais ,,BlueBatchLoadFile* ir ,,RedBatchLoadFile* pasirenkami apmokyme
naudojamy duomeny baziy failai, atitinkamy pajégy neuroniniams tinklams. Parametrais
,BlueNNSaveFile“ ir , RedNNSaveFile* nurodomi failai, kuriuose bus saugojami sudaryti
neuroniniai tinklai. Paleidus programg bus apmokomas tik vienas neuroninis tinklas. Apmokymas
gali labai uzsitesti. Jam jvykus, sistema pradés modeliuoti veikéjy veiksmus pagal kg tik apmokyta
neuroninj tinklg.

Norint modeliuoti veikéjy veiksmus parametrai ,,RunGA* ir ,, TrainNN* nustatomi ,,false®.
Parametrais ,,BlueNN*“ ir ,,RedNN*“ pasirenkami modeliavime naudojami neuroniniai tinklai
atitinkamos pajégoms. Parametru ,,RunMatches* nurodomas modeliuojamu susirémimy kiekis.
Paleidus programg bus modeliuojami veikéjy veiksmai, iki bendras laiméjimy kiekis pasieks
nurodytg skaiciy.

Sistemos veikimo metu papildomam valdymui naudojami Sie mygtukai:

1) Esc —i§jungia programa.

2) F1 —nustato jprastg sistemos veikimo greitj.

3) F2 —nustato 4 kartus didesnj nei jprastg sistemos greitj.

4) F3 —nustato 9 kartus didesnj nei jprastg sistemos greitj.

5) F4 —nustato 15 karty didesnj nei jprastg sistemos greitj.

6) F5—nustato 100 karty didesnj nei jprastg sistemos greitj.

7) Space — sustabdo sistemos veikimg, paspaudus antrg kartg nustato jprastg sistemos
veikimo greit].

Stebéjimo taskas valdomas klaviatiros rodyklémis. Stebéjimo kampas pasukamas pele,
1spaudus deSinyjj pelés mygtuka.
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7.2. priedas. Duomeny laikmena

44



