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1. Uvod

Danas računalne igre tvore veliki udio u industriji zabave. Financijski i istraživački potencijal razvoja igara i više je nego privlačan. Kao jedan od članova tzv. gaming zajednice odlučio sam objediniti hobi sa zanimanjem. Kroz ovaj seminar spomenut će se što i zašto ljudi, tj. korisnici traže od igara, koja je svrha igre činiti inteligentnijima, ima li razvoj inteligentnih igara neku drugu primjenu osim zabave. Upoznat ćemo se s osnovnim idejama evolucijskih algoritama i na kraju imati priliku vidjeti kako to izgleda inteligentna igra. Cilj ovog seminara je upoznati se s evolucijskim algoritmima i vidjeti da li je moguća primjena istih u industriji igara, te postoji li budućnost u igrama koje uče. 
2. Učenje u igrama
2.1 Igre i zašto igre uče

Igra je aktivnost jedne ili više osoba koja služi za razonodu i zabavu. Bit igre je postići neki cilj pridržavajući se zadanih pravila.[2]
Igre su igrane za zabavu ili užitak, ali također mogu služiti obrazovnu ulogu. Računalna igra je inspirirana stvarnim svijetom i sastoji se od računalno upravljanog virtualnog svijeta s kojim igrači uzajamno djeluju s ciljem postizanja nekog cilja ili skup ciljeva. Ostvarivanje realne računalne grafike ključni je fokus većine programera igara i pridonosi povećanju popularnosti igara. Današnja računalna grafika je dostigla točku u kojoj mogu postojati manja i spora poboljšanja. I dok se veća važnost pridaje grafičkom izgledu igara manja se pozornost posvećuje računalnoj inteligenciji.
Umjetna inteligencija koja upravlja virtualnim likovima jedan je od važnijih čimbenika koji igru čine boljom u smislu da su igrači njome zadovoljniji. Povećanje broja multi-player online igara je pokazatelj da igrači traže više inteligentnih protivnika. Tehnike strojnog učenja su u stanju proizvesti likove s inteligentnim sposobnostima, te tako interaktivni i kooperativni virtualni likovi mogu pružiti više užitka u danas ogromnim gaming zajednicama koje potražuju realu i izazovnu zabavu. Umjetna inteligencija je bitna u proizvodnji igara, a to proizlazi iz ljudske potrebe za igru protiv inteligentnog protivnika.

Jedan od primarnih ciljeva umjetne inteligencije je proizvesti inteligentne agente, npr. robota. Način na koji se to može ostvariti je da se eksperiment istraživanja u stvarnom svijetu obavi pomoću simulacije na računalu. Računalne igre nude idealnu okolinu kojom kombiniramo istraživanja umjetne inteligencije u simuliranim svjetovima s aplikacijom koju možemo potom prodati na tržištu. Umjetna inteligencija će imati koristi od ljudske potrebe za novim inteligentnim i zanimljivim igrama.

2.2 Oblici učenja u igrama

Učenje u igrama može se vršiti u 2 oblika:

1) Online učenje 

2) Offline učenje 

Duga je rasprava koji oblik učenja je najprimjereniji i ostvariv za primjenu računalne igre. Online učenje može biti spor i dovesti do neželjenog i nerealnog ponašanja, ali može pokazati adaptivna ponašanja. Offline učenje je više pouzdano, ali to uglavnom generira predvidljivo ponašanje.

2.2.1 Online učenje

U strojnom učenju, online učenje je model koji uči jedan po jedan primjerak. Cilj u online učenju je predvidjeti ishode za određene slučajeve. Na primjer, slučajevi mogu opisati sadašnje uvjete na tržištu dionica, i online algoritam predviđa sutrašnju vrijednost pojedine dionice. Budući da algoritmi online učenja stalno dobivaju povratne informacije za određen slučaj, algoritmi su u stanju da se prilagode i uče.[3]
2.2.2 Offline učenje

Sustavi koji koriste offline učenje ne dobivaju povratne informacije tijekom učenja. Ovakvi sustavi uče tijekom njihova razvoja na određenom broju primjera, takav sustav slijedi određene uzorke koje je sustav uspio naučiti iz tih primjera, tj. igre s offline učenjem imaju striktno definirano ponašanje. 

2.3 Evolucijsko učenje u igrama


Osim evolucijskog pristupa u igrama na ploči ili kartaškim igrama (šah i sl.), evolucijsko računanje nije vrlo dobro proučavano i istraženo na području računalnih igara.[1] Primarni razlog zašto se izbjegava njegova upotreba za učenje tijekom igre (online učenje) je zbog toga što može biti vrlo spor i činjenice da se može pojaviti nepredvidljivo, tj. nerealno i neželjeno ponašanje. Međutim, stvarna adaptacija koja sadrži inteligentnog protivnika je glavno obilježje koje potiče istraživanja online evolucijskog učenja. 

Nekoliko primjera evolucijskih učenja u igrama:
· genetski algoritam koristi se (offline) za pridonošenje uspješnom izbjegavanje vatre i tzv. rocket-jumpinga računalno upravljanih likova za pucačine u prvom licu (FPS igre)
· genetski algoritmi koriste se (offline) za osmišljavanje taktike za strategije u stvarnom vremenu (RTS igru)

· analiza ko-evolucijskih pristupa (online i offline) na platformama akcijskih igara
3. Evolucijski algoritmi 

U računalnoj znanosti evolucijsko računanje je jedno od područja umjetne inteligencije koje se bavi kombinatornom optimizacijom problema. Evolucijski algoritmi sačinjavaju podskup evolucijskog računanja, koji uglavnom uključuju tehnike implementacijskih mehanizama inspirirani biološkom evolucijom, kao što su razmnožavanje, mutacija, rekombinacija, prirodna selekcija i opstanak najjačih.[4] Postoji nekoliko pristupa evolucijskog računanja, kao što su genetski algoritmi, genetsko programiranje, evolucijske strategije i evolucijsko programiranje. Svi su oni stohastički algoritmi pretraživanja koji su dobili inspiraciju i načela iz Darwinove teorije prirodne evolucije.
3.1 Genetski algoritmi


Genetski algoritmi su vrlo popularni među inženjerima i istraživačima. J.Holland (1975.) je prvi pokazao da genetski algoritam može igrati ulogu adaptivnog sustava kroz razmnožavanje i evoluciju. Genetski algoritmi sadrže populaciju jedinki (kromosoma) koje inicijaliziramo slučajnim odabirom. Ta populacija jedinki, od kojih svaka jedinka predstavlja jedno potencijalno rješenje, evoluira prema boljem rješenju. Jedinke se obično predstavljaju nizom binarnih brojeva, no moguće su i druge vrste prikaza. Evolucija obično započinje od populacije nasumično generiranih jedinki i događaja u generacijama. Za svaku generaciju, provjerava se svaka jedinka u populaciji te se ocjenjuje pomoću funkcije dobrote, te se potom odabiru roditelji (jedinke trenutne populacije pomoću kojih modificiranjem dobivamo jedinke sljedeće generacije), te se na njima vrše mutacije i križanja kojima dobivamo potomstvo koje će formirati novu generaciju. Potomstvo se zatim koristi u novim iteracijama. Funkcija dobrote procjenjuje jedinke te nam govore koliko su ta rješenja zadovoljavajuće dobra. Uvjet završetka algoritma može biti da je postignuta dovoljno visoka razina funkcije dobrote ili je proizveden maksimalan broj generacija.

	Genetski_algoritam

{

    t = 0

    generiraj početnu populaciju potencijalnih rješenja P(0);

    sve dok nije zadovoljen uvjet završetka evolucijskog procesa

    {

        t = t + 1;

        selektiraj P’(t) iz P(t-1);

        križaj jedinke iz P’(t) i djecu spremi u P(t);

        mutiraj jedinke iz P(t);

   }

   ispiši rješenje;

}




Slika 1: Struktura genetskog algoritma
3.2 Genetsko programiranje


Genetsko programiranje je tehnika evolucijskog računanja kojom dobivamo računalne programe za rješavanje zadanog problema. Za razliku od genetskih algoritama u genetskom programiranju evoluiramo računalne programe. Kao što je genetski algoritam generirao populacije jedinki tako genetsko programiranje generira populacije računalnih programa. Za svaki program iz populacije svake generacije vršimo ocjenjivanje pomoću funkcije dobrote, te zatim koristimo genetske operatore mutacije ili rekombiniranja, tj. odabiremo dva programa čijim rekombiniranjem ili mutacijom dobivamo nove zasebne računalne programe. Algoritam staje kade pronađe zadovoljavajući program ili je dostignut maksimalan broj generacija. U genetskom programiranju programi se prikazuju kao stabla, a ne kao linije koda (vidi sliku 2, slika preuzeta s wikipedia-e). Čvorovi stabala sadrže operatore dok listovi sadrže varijable ili konstante. Uporabom ovako kodiranih programa lako vršimo operacije rekombinacije (zamjene grana stabla) ili mutacije jer se stabla lako obilaze.
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Slika 2: Genetsko programiranje – program prikazan u obliku stabla
3.3 Evolucijsko programiranje


Evolucijsko programiranje je evolucijski algoritam sličan genetskim algoritmima. Evolucijsko programiranje koristi genetske operatore selekcije i mutacije. Evolucijsko programiranje obično započinje generiranjem populacije jedinki, jednako kao i u genetskom algoritmu, odnosno programiranju svaka se jedinka evaluira. Na osnovu evaluacije određuje se mutacija jedinki, te se mutacijom dobiva potomstvo. Algoritam se ponavlja za sve stare i nove jedinke dok se ne zadovolje zaustavni uvjeti (dok se ne zadovolji funkcija dobrote ili se dostigne maksimalan broj generacija ili neki drugi uvjet). 

	Evolucijsko programiranje

{

    t = 0;

    generiraj početnu populaciju potencijalnih rješenja P(0);

    evaluiraj P(0);

    sve dok nije zadovoljen uvjet završetka evolucijskog procesa

    {

        mutiraj P'(t) iz P(t);

        P''(t) = unija( P'(t), P(t) );

        evaluiraj P''(t);

        selektiraj P(t+1) iz P''(t);

        t = t + 1;

    }

   ispiši rješenje;

}




Slika 3: Struktura evolucijskog programa
3.4 Evolucijska strategija


Evolucijska strategija je optimizacijska tehnika koja se bazira na prilagođavanju i evoluciji. Podaci se prikazuju kao vektori realnih brojeva, a najčešće korištene genetske operacije su mutacija i selekcija. Mutacija se uobičajeno izvodi tako da se svakoj komponenti vektora pridruži neka slučajna vrijednost, koja je podložna normalnoj razdiobi. Selekcija je deterministička i određuje se pomoću funkcije dobrote. Pri selekciji nije bitna vrijednost dobrote funkcije, već je samo bitno da je dobrota jedinke veća od dobrote njezina roditelja, te takva jedinka postaje roditelj iduće generacije (ukoliko roditelj ima više potomaka tada najbolji potomak postaje roditelj sljedećoj generaciji) a trenutni roditelj se tada zanemaruje. Algoritam se ponavlja sve dok se ne pronađe jedinka zadovoljavajuće dobrote ili se dostigne maksimalan broj generacija.
4. Genetski algoritmi i računalne igre

4.1 Air Man versus Genetic Algorithm

Korišten je jednostavan genetski algoritam za proizvodnju niza ulaznih naredbi za borbu protiv Air Man-a u igri Mega Man 2 za igraću konzolu NES (poznatiju pod nazivom Nintendo). Funkcija dobrote svake jedinke mjerena je kao zdravlje Mega Man-a umanjeno za zdravlje Air Man-a. Negativna funkcija dobrote znači da je Mega Man umro, a pozitivna znači da je Air Man umro. Početna generacija je započela sa slučajno generiranim ulazima, s najboljom dobrotom -8 (tj., Air Man je preostalo 8 zdravlja kada je ubio Mega Man). Generacija 10 proizvela je prvo rješenje pri kojem Mega Man pobjeđuje (dobrota je 4). U videu su pokazana najbolja rješenja na koja nalaze odabrane generacije. 

http://www.youtube.com/watch?v=c7xJNAJys2s
4.2 Towes of Reus - Using Genetic Algorithms to Develop Games 


Towers of Reus je igra u kojoj je cilj pokušati zaustaviti neprijatelje od prelaska preko karte izgradnjom tornjeva koji pucaju na njih kada oni prolaze. Tornjevi obično imaju različite sposobnosti (npr. mogućnost da usporavaju obližnje neprijatelje). Igra je produkt projekta nekolicine studenata sveučilišta DeVry koji daje prikaz kako se genetski algoritmi mogu koristiti za balans igre. Igrači mogu koristiti tzv. map editor pomoću kojeg imaju mogućnost podešavanja parametara igre, te kreiranja vlastitog virtualnog svijeta. Taj svijet možete učitati u igru i pomoću genetičkog algoritma (koji igra koristi) simulirati ga sve dok se ne pronađe najoptimalnije rješenje. Promatranjem simulacije može se vidjeti da li su neki tornjevi prejaki ili preslabi u usporedbi s drugim (koliko puta je neki toranj zastupljeniji od drugih), ili čak da li je moguće pobijediti simulaciju. Pomoću informacija prikupljenih uz pomoć simulacije moguće je napraviti prilagodbe (ako je to potrebno). Također igrač može igrati u vlastito kreiranom svijetu. Funkcija fitnesa je određena preostalim životom, što je bliža početnom životu to je bolja. S koliko života se započinje simulacija određuje kreator svijeta, a smanjuje se svaki puta za jedan kada neprijatelj stigne do cilja. Genetički algoritam završava s radom kada uspije pronaći optimalno rješenje, pod optimalno misli se ono u kojem nijedan neprijatelj ne dolazi do cilja. Video je podijeljen u 3 nastavka, u prvom se upoznajemo s igrom, u drugom s dijelom igre koji genetičkim algoritmom rješava zadan problem, u trećem s map editor-om. 

Video:

1. http://www.youtube.com/watch?v=CvMzeZD3_g0
2. http://www.youtube.com/watch?v=rHhpyisO0vw
3. http://www.youtube.com/watch?v=PxGp4aw69Gs
Više informacija o projektu može se potražiti na:
http://www.cameronferguson.net/projects/games/towers-of-reus
4.3 Tetris AI - Genetic Programming Vs Tetris Game


Ovaj video prikazuje primjenu evolucijskog algoritma na popularnoj igri tetrisa. Navedeno je da algoritam može posložiti barem 2 milijuna dijelova.

http://www.youtube.com/watch?v=_nklY5lFZAY
4.4 Xpilot-AI Genetic Algorithm


U videu možemo vidjeti kako leteći objekti upravljani genetskim algoritmom izbjegavaju neprijateljsku vatru i istovremeno pokušavaju pogoditi neprijatelja.

http://www.youtube.com/watch?v=QoHSWIj0THg
5. Zaključak

Današnje računalne igre su vrlo moćne i mogu nam prilično realno predočiti virtualne svjetove, no to realno je većinom grafičke prirode. Računalne igre koje se hvale svojim izuzetno jakim sistemskim zahtjevnima još su prilično daleko od toga da nam dočaraju realan svijet. Problem je u tome da se previše pažnje usmjerava na razvoj grafičkog sučelja dok se inteligencija virtualnih likova stavlja u drugi plan. Umjetna inteligencija igre bitan je dio svake igre jer ju čini izazovnom i realnom. Svakome dosadi kada se iste operacije obavljaju iznova, a većina igara koje ne posjeduju neku inteligenciju ponavlja unaprijed određene radnje. Zbog toga što se umjetna inteligencija stavlja u drugi plan, te se većina računalnih resursa troši na grafiku, industrija umjetne inteligencije pati. Razvojem inteligentnih igara mogli bi ostvariti veći napredak znanosti budući da se kroz igre, tj. simulirani virtualni svijet može mnogo toga istražiti u kraćem vremenu. Porast zahtjeva od strane korisnika za inteligentnim igrama može se vidjeti u rastućem broju online igara gdje igrači traže veći izazov u igranju protiv inteligentnih protivnika, protiv ljudi. To će za efekt imati da će se u budućnosti u igrama pridodavati više pažnje inteligenciji koja ih pokreće, te će vjerojatno doći do napretka u evolucijskim računanjima, odnosno na području cijele umjetne inteligencije. Danas već postoje alati kojima možemo igre učiniti izazovnijima, a sad ih još samo treba primijeniti.
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7. Sažetak

Računalne igre su inspirirane stvarnim svijetom a sastoje se od računalno upravljanog virtualnog svijeta s kojim igrači uzajamno djeluju s ciljem postizanja nekog cilja. Danas igraća zajednica zahtjeva realnije i izazovnije igre. Način na koji im to možemo pružiti je da igre činimo realnijima pomoću umjetne inteligencije. 

Evolucijski algoritmi su stohastičke metode pretraživanja koje oponašaju Darwinovu teoriju prirodne evolucije. Evolucijske algoritme se dijeli na nekoliko tipova:
· Genetski algoritmi

· Genetsko programiranje

· Evolucijsko programiranje

· Evolucijska strategija

Evolucijski algoritmi su samo neke od tehnika koje su u stanju proizvesti likove s inteligentnim sposobnostima, te takvi virtualni likovi mogu pružiti realnu i izazovnu zabavu. Također računalne igre se mogu koristiti i za simulaciju raznih eksperimenata koji bi za realizaciju u stvarnom svijetu koštali više, sporije se odvijali i sl. 

Osim evolucijskog pristupa u igrama na ploči ili kartaškim igrama evolucijsko računanje nije vrlo dobro proučavano i istraženo na području računalnih igara. Uz danas izuzetno zahtjevnu grafiku online učenje može biti sporo i dovesti do nerealnog ponašanja, no može pokazivati adaptivna ponašanja, dok offline učenje, iako više pouzdano, uglavnom generira predvidljivo ponašanje.

Danas se evolucijski algoritmi najčešće koriste u igrama za osmišljavanje taktike u strategijama, stvaranju određenih obrazaca za izbjegavanje neprijateljskih napad, za ostvarivanja ravnoteže između objekata u igri.
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