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Przy projektowaniu robota bedacego aktorem gry (zwanego powszechnie botem") pod-
stawowym problemem jest symulowanie zachowania podporzadkowanego okreslonemu
celowi (celom) i wynikajacy stad problem selekcji odpowiednich akcji. Zadanie to staje
sie szczegdlnie skomplikowane, gdy cele te sa wzajemnie Sprzeczne; jezeli w dodatku
robotowi przychodzi dzialaé w dynamicznie zmieniajacym sig¢ srodowisku i musi na
biezaco uwzglednia¢ mndstwo czynnikow, stajemy — my, projektanci — przed na-
prawdg trudnym problemem. Tradycyjne podejécie oparte na przegladaniu bazy wiedzy
okazuje si¢ niepraktyczne z€ wzgledu na ogromny rozmiar przestrzeni przeszukiwania,
a starannie opracowana akcja moze okaza¢ sie chybiona, bowiem W trakcie jej plano-
wania mogly drastycznie zmieni¢ sie uwarunkowania srodowiskowe przyjete jako prze-

stanki podczas pisania planow.

Jednym z najczescie] stosowanych mechanizmow selekcyjnych, sprawdzajacych si¢
w ziozonych i zmiennych srodowiskach, sa sieci behawioralne, nieustannie ewoluujace od
momentu pierwszego saistnienia w literaturze [Maes89], czego przykladem sa chociaz-
by prace [Tyrrell93], [Rhodes96], [Goetz97], [Dorer99] i [Nebel03]. Sieci behawioralne

! patrz http://pl.wikipedia.org/wiki/Bot_%ZSprogmm%29 — przyp. thum.
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znalazty zastosowanie m.in. w symulacji zachowania zwierzat [Tyrrell93], w
tywnych opowiadaniach (interactive storytelling) [Rhodes96], projekcie R
[MiillerO1] i grze Unreal Tournament [Pinto05-a].
Rozszerzone sieci behawioralne [Dorer04] reprezentujg aktualny ,,stan sztuk
sieci behawioralnych. Sieci te bazuj na cigglym warto$ciowaniu (za pomoca li
czywistych) warunkéw wstepnych i efektéw, pozwalajac na specyfikowanie ¢
leznych od aktualnej sytuacji i wspotbiezna selekcje akcji.

Wiasciwy wybdr akcji to jednak nie wszystko: w grze komputerowej nie mniej i
zagadnieniem jest spos6b tego wyboru oraz to, Jjak powiazany jest on z (symulo
cechami osobowosci agenta. Ta interesujaca koncepcja doczekata sie praktycz
zacji — w pracy magisterskiej Bradleya Rhodesa [Rhodes96] opisany jest mode
behawioralnej PHISH-NET do projektowania symulacji cech osobowosci, a m

rzystaliSmy rozszerzong sie¢ behawioralna do projektowania stereotypéw w grze 1
Tournament [Pinto05-b].

Wszelkie ,,strzelanki” typu FPP — jak Unreal Tournament — to interesujgca.de
zastosowan rozszerzonych sieci behawioralnych. Agent usytuowany w ciag

wymiarowym $rodowisku nieustannie oddziatywuje (w rozmaity sposéb) z wiel
cjami w tymze $rodowisku, wedlug zmiennych i ztozonych scenariuszy. Agent
do dyspozycji wiele rodzajéw broni, o odmiennej charakterystyce; porusza sie ¥
dowisku zréznicowanych krajobrazéw i wchodzi w interakcje z kilkoma innymi .
tami. Szeroki repertuar wykonywanych przez niego akcji obejmuje (m.in.) bieg,
zwroty, plywanie, strzelanie i ostrzeliwanie, zmiane broni, skoki, pobieranie o
i korzystanie z nich, a wiele z tych akeji wykonywanych moze by¢ wspétbiezn
bieg i strzelanie). Agent musi tez umiejetnie godzi¢ ze sobg sprzeczne cele, ta
ofensywnos¢ i wiasne bezpieczefstwo.

Wigkszo$¢ wystepujacych w grze postaci to charaktery raczej powierzchowne i s
typowe, modelowanie ich cech osobowych okazuje sie w pemni wystarczajace. W ninie;
rozdziale pokazemy jednak wyniki wiasnych eksperymentéw w zakresie implem:
wania réznych profili osobowych przy uzyciu rozszerzonych sieci behawioralz
czyli dostosowywania i oceniania rozmaitych strategii wyboru wykonywanych akcj

Rozszerzone sieci behawioralne

Rozszerzona sie¢ behawioralna (ang. Extended Behavior Network — EBN) moze
rozpatrywana jako zbior potaczonych modutéw i cel6w, wzajemnie si¢ wzbudzaja
lub powstrzymujacych za pomoca dystrybuowania i rozpraszania energii aktywa

— poczynajac od celdow i przeptywajac przez poszczegdlne moduty. W kazdym ki
symulacji do wykonywania wybierane sa moduly posiadajace najwyzszy zasob en
i najwyzsza ,,wykonywalno$¢”, pod warunkiem dostepnosci niezbednych do tego zaso b
W dalszej czgsci rozdziatu rozpatrzymy szczegblowo strukture przykladowe;j sieci EB
oraz przyktadowy algorytm wyboru akcji do wykonywania przez agenta. ’
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Strukiura

niezbednych do ich wykonywania 0Znaczone sq liniami kropkowanymi.

CEL
Nazwa: EnemyHurt
Kontekst: (brak)
Warunek: EnemyHurt
Potencjal: 1,0

KONIEC CELU

MODUL
Nazwa: ShootEnemy
Warunek wstepny: EnemylInSight
Akeja: ShootEnemy
Efekty: EnemyHurt 0,6
LowAmmo 0,1
KONIEC MODULU

CEL
Nazwa: Not LowAmmo

ZASOB

Nazwa: Nogi Kontekst: LowAmmo
Tlo§¢: 2 Warunek: Not LowAmmo
KONIEC ZASOBU Potencjak: 0,7

KONIEC CELU

ZASOB

Nazwa: Glowa PARAMETRY
Tos¢: I Nazwa: Activationlnfluence
KONIEC ZASOBU Nazwa: InhibitionInfluence

Nazwa: Inertia
Nazwa: GlobalThreshold

ZASOB

Nazwa: Rece Nazwa: ThresholdDecay
Tlosé: 2 KONIEC PARAMETROW
KONIEC ZASOBU

Rysunek 3.5.1. Specyfikacja prostej sieci EBN

o te specyfikacje: prostokaty z zaokraglonymi naroznikami reprezentuja ce
prostokaty — moduly behawioralne, natomiast o$miokaty symbolizuj
ciagte to polqczenia wsteczne (ang. predecessor links)?, linie przerywane to po

kolizyjne (ang. conflict links), zaé uzaleznienia poszczeg()lnych modutéw o

Wartos$¢:
Warto$¢:
Warto$¢:
Warto$¢:
Wartos$¢:

Struktura sieci EBN to kolekcja predeﬁniowanych Zbiorow: modutdw behawioralnych,
celow, potaczen modutéw z celami 1 innymi modutami, zasobow i parametrow
Na rysunku 3.5.1 przedstawiona jest specyfikacja prostej sieci wykorzystywanej w naszych

sterujacych.

eksperymentach, za$ na rysunku 3.5.2 widoczny jest schemat sieci zbudowanej w oparciu
le, zwykle
a zasoby. Linie
lqczenia
d zasobow

1,0
0,9
0,5
0,6
0,1

Cel opisywany jest W postaci trzech elementow: propozycji pewnego warunku, ktérego
spetnienia si¢ oczekuje, potencjau (ang. strength — wyrazanego w postaci liczby rze-
czywistej) i propozyciji alternatywnej (kontekstowej), zwanej warunkiem adekwatnosci

(ang. relevance condition). Potencjal odzwierciedla istotnos¢ celu w od

erwaniu od aktu-

alnej sytuacji W otaczajacym &rodowisku, podczas gdy warunek adekwatnodci wyraza jego

istotno$é wiasnie W Kkontekscie tej sytuacji.

2 patrz rozdziat 3.3 niniejszej ksiazki — pravp tHum.
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Rysunek 3.5.2. . Low Ammo
Diagram prostej EnemyHurt 0.8 : '
sieci EBN S el mnont
'
1
Y
{EnemyinSight}:
ShootEnemy
A1 {EnemyHurt 0.6, ™
LowAmmo 0.1} . |
‘ {2 rece, 1 glowaj

Wyrazenie istotnosci celu jako pary dwoch wartosci — statycznej i dynamiczne
lepsze mozliwosci dostosowywania miary celu do aktualnej sytuacji i mo
agenta; na rysunku 3.5.1 przyktadem takiego celu jest EnemyHurt. Zauwazmy, 2
okreslonego warunku adekwatnosci to cel zawsze adekwatny, czyli cel o ma
wartosci.

Kazdy modut w rozszerzonej sieci behawioralnej stanowi kombinacje listy w.
wstepnych, akcji, listy efektéw i listy zasobow. Pierwsza ze wspomnianych lis
koniunkcje warunkéw wstepnych niezbednych do wykonania modutu; lista ef
koniunkcja warunkéw (bedacych zwykle negacjami), jakich spetienia ocz
w wyniku wykonania modutu. Elementy listy zasob6w maja natomiast postac p
ilos¢) odzwierciedlajacych ilosci poszczegdlnych zasobow, jakich agent potr
swego dziafania.

Moduly behawioralne i cele moga by¢ potaczone w dwojaki sposéb. Potaczenia
to potaczenia skierowane od modutu lub celu B do modutu A, wiazace elemen
ne listy efektéw modutu A z lista warunkéw wstepnych modutu B, przy czym
elementy maja te sama warto$¢ logiczna — true (+) albo false (-). Na rysunk:
przykladem takiego potaczenia jest potaczenie celu EnemyHurt z modutem Shoo
Analogiczne potaczenie migdzy elementami o réznej wartoéci logicznej nazywa
taczeniem kolizyjnym (ang. conflict link); przyktadem takiego potaczenia na r
3.5.2 jest pofaczenie celu Not LowAmmo z modutem ShootEnemy. Potaczenia kolizy
prezentujg wyczerpywanie energii ze swych modutéw docelowych, podczas gdy
czenia wsteczne — przeciwnie — wzbogacaja energie swych moduléw docel
W ten spos6b dany modut lub cel moze zwigkszaé lub zmniejszaé szansg wykonywa
szczegdlnych modutéw, zaleznie od warunkéw zachodzacych w $rodowisku zewnetr

 Head

L fls)=1
',”bbilnd & 0"

Kazdy zaséb w sieci behawioralnej reprezentowany jest przez wezel, z ktérym sto
rzyszona jest funkcja f{s) okreslajaca (spodziewana) ilos¢ tegoz zasobu dostepng w
tuacji s. Ponadto z wezlem tym stowarzyszone sa dwie inne wielkosci: wykorzystyw:
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aktualnie ilo$é zasobu (reprezentowana przez zmienng bound) 1 tzw. prog aktywowania
zasobu ke bedacy dodatnia liczba rzeczywista nie wigksza niz globalny prég aktywacji 6.
Na rysunku 3.5.2 funkcja f jest stafa dla kazdego zasobu — nic dziwnego, wszak robot
ma zawsze dwie nogi, dwie rece i jedna gtowe (nie przewidujemy Zadnych makabrycz-
nych przygdd w rodzaju dekapitacji czy amputacji konczyn).

Jak wezesniej wspominaliémy, uzaleznienia modutéw behawioralnych od zasobow re-
prezentowane sg na diagramach za pomoca linii kropkowanych; ponadto dla kazdego
modutu specyfikowana jest ilos¢ kazdego z zasobéw niezbedna do jego wykonania.

Do ostatecznego dostrajania sieci stuza parametry sterujace, przyjmujace wartosci z prze-
dziatu [0, 1]. Parametr y, zwany podamosciq aktywacyjng (ang. activation influence),
kontroluje ilo$¢ energii aktywacyjnej dostarczanej przez tacza wsteczne; analogicznie
parametr &, zwany podatnosciq Humienia (ang. inhibition influence), rdwny jest zane-
gowanej wartoéci wspotczynnika thumienia wprowadzanego przez potaczenia kolizyjne.
Znaczenie pozostatych parametréw — bezwladnosci (ang. inertia) f3, globalnego progu
aktywacji (ang. global threshold) 81 szybkosci zaniku tego progu w czasie (ang. threshold
decay) AG— wyjasnimy w dalszym ciagu rozdziatu.

Algorytm wyboru akciji

Wybér modutu behawioralnego do wykonania w kazdym cyklu funkcjonowania sieci
odbywa si¢ wedtug nastepujacego scenariusza.

1. Dla kazdego modutu wyliczana jest warto$¢ energii aktywacji a.

2. Dla kazdego modutu obliczana jest warto$¢ tzw. wykonywalnosci (ang. executability)
e jako warto$¢ dowolnej normy tréjkatnej’ jego warunkéw wstepnych.

3. Dla kazdego modutu obliczany jest iloczyn h(a, ) = axe, odzwierciedlajacy
kombinacje energii aktywacji i prawdopodobienistwa pomy$lnego wykonania
(wykonywalnoéci). Dzigki temu nawet moduly z bardzo stabo spetnionymi
warunkami wstepnymi moga zostaé wybrane do wykonania, o ile maja
wystarczajaco duza wartos¢ aktywacji.

3 Norma tréjkatna (ang. triangular norm), w skrocie t-normq, nazywamy funkcje dwuargumentowg 7'
o wartosciach argumentéw z przedziatu {0, 1] 1 wyniku z tegoz przedziatu, speiniajaca nastepujace warunki:

1.
2.
3.
4.

Przemienno$¢ — dla kazdego a, b € [0, 1], T(a, b) = 1(b, a),

Laczno$¢ — dla kazdego a, b, ¢ € [0, 1], T(T(a, b), ¢) = T(a, T(b, c)),
Monotoniczno$¢ — dla kazdego a, b, ¢, d € [0, 1],a<c A b<d= T(a, b) < T(c, d),
Warunki brzegowe — dla kazdego a € [0, 1], (¢, 0) =0 A T{(a, 1) =a.

Przyktadem normy tréjkatnej jest funkcja wybierajaca mniejsza z dwoch wartosci oraz zwykly iloczyn
arytmetyczny. Norme trojkatng uog6lni¢ mozna na dowolna liczbe argumentéw, wykorzystujac wiasnos¢
Taczno$ci w nastepujacy sposob:

T¥(ay, ay, as, ... an) = T(ay, (@, Tas, 1. T(a1; an))---)))

i w tym whasnie sensie jest ona stosowana do obliczania wykonywalnosci modutu na podstawie listy jego
warunkow wstepnych — przyp. tum.
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4. Dla kazdego zasobu wykorzystywanego przez dany modul, poczynajac
od ostatniego niedostepnego zasobu, sprawdzany jest warunek a > Gxa
oraz dostgpno$¢ w ilosci (co najmniej) wymaganej przez modut. Jesli te ds
warunki sa spetnione, zasob jest wiazany z modulem.

5. Jezeli dla danego modutu uda sie powiazaé wszystkie wymagane przezen :
modut ten zostaje wybrany do wykonania, jednoczesnie prog aktywacj
kazdego z powiazanych zasobdw resetowany jest do wartosci globalngj

6. Po zakonczeniu wykonywania modutu wykorzystywane przez niego zz
sg zwalniane. .

Prog aktywacji ke, kazdego zasobu zmniejsza sie liniowo w czasie, co daje
modutowi szanse wykonania, proporcjonalng do jego wartosci aktywacyjnej a.

Wzér (3.5.1) okresla energie aktywacji przeptywajaca w kroku ¢ przez lacze
od celu g; do modutu k. Funkcja fjest dowolng norma trojkatna obliczajaca w
binacji potencjatu celu i jego warunku adekwatnosci. Czynnik ex; jest wartos
na drugim koncu facza.

® ‘
allfg.' =}/*f(/lg’rgi)*exj

Ubytek energii aktywacyjnej w kroku ¢ poprzez lacze kolizyjne miedzy celem :
dutem £ okreslony jest wzorem:

a’igi(Z) ==5* f(/?'gi ? rz:i )* exj

Ilos¢ energii aktywacyjnej przeptywajacej w kroku ¢ od modutu suce do mi
(przez tacze wsteczne) okre$lona jest wzorem:

W =yeolan, Jrex, 2(1-2(p,.. 5))

a
Dsucc 0znacza warto$¢ propozycji modutu suce, za$ ay,. jest jego energia a
WPsuce> §) 0zZnacza wartos¢ py,.. W sytuacji s. Jak widaé, przeptyw energii aktyw
migdzy modutami jest tym wigkszy, im stabiej spelniony jest warunek na pocz
cza wstecznego miedzy tymi modutami. W tym kontekscie niespelnione warunks
si¢ jako coraz bardziej pozadane podcele. Formuta (3.5.4) definiuje modut beha
ny jako tzw. mocny atraktor (ang. strong attractor) [Goetz97] o wysokim prawde
bienstwie. Redukuje to ilo$¢ niepotrzebnych przelaczen miedzy modutami, p
mate zmiany w obserwowanym $rodowisku z mniejszym prawdopodobiefis
wodowac¢ beda przerywanie rozpoczynanych wiasnie akcji.

O'(x) = (1 + e""'"'))‘] {

Analogicznie do formuly (3.5.3), formuta (3.5.5) okresla iloéé energii przekazy’
w kroku ¢ przez tacze kolizyjne miedzy modutami; Qconf OTAZ Poopr OZNACZAE (OdpOWI
energi¢ aktywacji i warto$¢ propozycji w module poczatkowym tego tacza.
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al,gl_m =—0* O'(a;f g g,-)* ex; * T(pmf, s) (3.5.5)
Zgodnie z formula (3.5.6), energia aktywacji modutu & w kroku 7 réwna jest jego energil
aktywacyjnej w kroku poprzednim (1) przemnozonej przez stata bezwhadnosci f
i zwiekszonej 0 sume aktywacji zachowywanej w kazdym z celow gi.

i () - H
a " =pa+ 2 a (3.5.6)

Ostatecznie, zgodnie z formuta (3.5.7), kazdy modut zachowuje energie aktywacji

7

o najwiekszej wartosci bezwzglednej z kazdego celu. Jest to rtéwnowazne zachowywaniu
tylko najtrwalszych éciezek od wspomnianego modutu do kazdego z celow.

t

ay, :abs(max(a;gi(l), a;g‘_(z), a;,gl_(s) a, (4)» (3.5.7)

> kg

koéé wyboru akcii

Przeprowadzilismy szereg eksperymentoéw w celu oceny jakoéci algorytmu wyboru akeji
w sieci przedstawionej na rysunku 3.5.3. 7 astosowali$my wysokopoziomowy opis stanu
obserwacji $rodowiska przez agenta, rejestrowaliSmy wykonywane przez niego akcje,
zmieniajac wartosci parametrow steruj acych. W konfiguracji domysine; zastosowalismy
nastepujace wartosci tych parametrOw:

= y(ActivationInﬂuence) =10
o 5(Inhibiti0n1nﬂuence) =09
B pB(Inertia)=0,5

H G(GlobalThreshOZd) =0,6

W wiekszoéci przypadkow wartoéci te okazywaly si¢ odpowiednie, jednak W kilku eks-
perymentach uzyli$my ich wartosci ekstremalnych (szczegolnie W przypadku parame-
tréw Boraz 6). W dalszym ciagu dyskusji opiera¢ si¢ bedziemy na zapisach w kronice
eksperymentu oraz bezposrednich obserwacjach zachowania agenta.

Zachowanie agenta

Generalnie zachowanie agenta mozna opisaé w nastgpujacy sposob. Rozpoczyna on od
eksploracji terenu, wedrujac w poszukiwaniu przeciwnika (Explore). Natrafiwszy na
przeciwnika, rozpoczyna strzelanie (ShootEnemy) i probuje zblizy¢ si¢ do niego (GoTo-
Enemy), a gdy mu si¢ to uda, zmienia bron na miot pneumatyczny jako bardziej skutecz-
ny w walce bezposredniej (Finall seWithHammer). Gdy przeciwnik zostanje zabity, agent
przerywa strzelanie (StopShoot) i rozpoczyna wedrowke na nowo. Gdy agent zblizy si¢
do przeciwnika, zatrzymuje si¢ na chwile i, odskakujac, probuje uniknaé kierowanych
do niego strzatéw. Gdy przeciwnik przestaje strzela¢, agent ponownie zaczyna si¢ po-
suwaé w jego kierunku. Gdy agent zostanie zraniony i zna lokalizacje ktéregos z zesta-
wow medycznych (warunek KnownMedKit (+) ma wartos¢ bliska 1,0), korzysta z niego,
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" 'EnemyHurtO.BZS :

: Low Amm,o \ ] IAmB‘ei_ngShot"
Not LowAmmo 0.7 ) Not [AmBeingShot 0.9

- Low Health Not HaveHigh
NotLowAmmo 0.9 HaveHighHea

Y
EnemyNear] - {EnemylnSighy : - {MedKitReach
'Finai{izeWithanimer ~ShootEnemy. .. ‘{]Amggggjhm , GetReachable
{EnemyHurt 0,8} {EnemyHurt 0.5, {Net1AmBeingShot 0.3}
D rece 1 alowal LowAmmo 0.2} k e R an s
8 1O "‘,’a} {2 rece; 1 gf : 2 nogi}

i
EnemyinSight / X StopShooting
- GoToEnemy )

{Not EnerhylnSEght

—

{<Brak warunikow wstepnychst
Stand

o ) iNot LowAmmo 0.1} GoTomadi
{EnemyNear0.6, = [€=---~men b B | :
1AmBeingShot 0.2} i {MedKitReach§
2négl / 12 nogi

{NotEnemyinSight}.

{NotEnemylnSight}
StandLookout

Explore

{KnoWMedKit‘Lck

2 . o 2 0 - GoToKnownM
; {EnemyinSight 0.2} {EnemyinSight 0.3} S
(EnemyinSg Ol || (edikitinsighto.) - (MediKitinSight 0.2} Moot o
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Rysunek 3.5.3. Siec¢ behawioraina wykorzystywana w eksperymentach badajgcych jakosé wyboru &

odzyskujac kondycje po krotkiej chwili. Gdy kondycja agenta osiagnie bardzo nisk:
ziom w czasie zblizania sie do przeciwnika, a w zasiegu reki znajduje sie zesta

dyczny (MedKitReachable), agent zatrzymuje sie, korzysta z zestawu i nie prze
strzela¢ — chyba Ze znajduje si¢ bardzo blisko przeciwnika, wtedy zamiast kara
uzywa miota pneumatycznego (FinalizeWithHammer).

Sekwencjonowanie akciji

Zaobserwowalismy tendencje do grupowania sie wykonywanych przez agenta
w pewne ustalone sekwencje. Sekwencja {StopShooting, Explore, GoToEnemy, ShootEs
FinalizeWithH} okazywata si¢ najczesciej wystepujaca sekwencjq ataku, za$ sekwe
{GoToKnownMedKit, GoToMedKitInSight, GetReachableMedKit} pojawiala sie najcze
w sytuacji, gdy w polu widzenia agenta nie znajdowat sie zaden przeciwnik, a kond
agenta nie byfa najlepsza. Diuga sekwencja {Explore, GoToEnemy, ShootEnemy, Final
WithHammer, StopShooting, GoToKnownMedKit, GoToMedKitInSight, GetReachableMedt
— stanowigca (w przyblizeniu) zlozenie dwéch poprzednich — odpowiadata naj
Sciej catosciowemu zachowaniu agenta. Zwréémy uwage, iz logiczny, dtugi faf
czynnoscei zrealizowany zostat bez uprzedniego (formalnego) zaplanowania.
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Reaktywnos¢ i konsekwencja

Jak widzieli$émy, sekwencja akcji {Explore, GoToEnemy, FinalizeWithHammer} stanowi
plan” spetnienia celu EnemyHurt. Gdy w trakcie zblizania si¢ do przeciwnika agent zo-
staje postrzelony, przerywa akcje GoToEnemy, ,,przetacza” sig na akcje BehaviorDodge
i po udanym uniknigciu kolejnych strzatéw powraca do akcji GoToEnemy. Postgpowanie
takie jest wynikiem udanego kompromisu miedzy konsekwencja a reaktywnoscia na
zmiany zachodzace w $rodowisku. Im wicksza warto$¢ bezwiadnosci (parametr £), tym
refleks agenta mniejszy: przy duzej wartosci f agent reaguje odskokami jedynie na serie
strzatéw (a nie pojedyncze strzaty).

Rozstrzyganie konflikiow

Rzut oka na rysunek 3.5.3 pozwala stwierdzi¢, ze do spetnienia celu EnemyHurt konieczne
jest wykonanie akcji ShootEnemy, ktéra z kolei sprzeczna jest z celem Not LowAmmo.
Ten ostatni jest mato istotny, dopdki agent ma pod dostatkiem amunicji; gdy ta zaczyna
si¢ wyczerpywad, agent konczy strzelanie i sigga po miot pneumatyczny (akcja Finali-
zeWithHammer), ten bowiem nie wykorzystuje zadnych zasobéw wyczerpujacych si¢. W ten
nietypowy, lecz skuteczny sposéb udaje sie pogodzié sprzeczne cele (ofensywnosé
i oszczedzanie amunicji); zauwazmy, ze ,.standardows” akcja prowadzacg do oszczedzania
amunicji jest StopShooting.

Inny konflikt celoéw zwigzany jest z akcja GoToEnemy. W dazeniu do jak najlepszego wy-
pelnienia celu EnemyHurt agent probuje zblizy¢ sie do wroga, ryzykujac postrzelenie,
co przeczy celowi Not TAmbeingShot. Aby te sprzeczne cele pogodzi¢ ze soba, agent za-
chowuje pewng odleglos¢ od przeciwnika. Sie¢ behawioralna radzi sobie z tym kon-
fliktem do$¢ dobrze: ostrzeliwany agent stosuje uniki, systematycznie (cho¢ z przerwami)
zblizajac sie do przeciwnika.

Preferowanie akcji wielocelowych

W naszej sieci behawioralnej akcje StandLookout 1 Explore maja pierwszenstwo przed
akcja Stand w sytuacji, gdy ich moduty majg identyczng warto§¢ wykonywalnodci —
nawet wowczas, gdy z akcja Stand zwiazana jest wigksza wartosé efektu EnemyInSight
(czyli gdy — mowiac po ludzku — wypatrywanie wroga bez ruchu jest bardziej sku-
teczne niz rozgladanie si¢ wokoto czy eksplorowanie terenu). Powdd tej preferencji jest
prosty: zaréwno StandLookout, jak i Explore wnosza swoj wkiad w spelnienie dwoch
celéw — EnemyHurt i HaveHighHealth — podczas gdy Stand prowadzi¢ moze jedynie do
spelnienia celu EnemyHurt (posrednio, poprzez ShootEnemy). Generalnie — moduly
zwigzane z wigksza liczba celéw akumuluja zwykle wigcej energii aktywacyjnej i tym
samym czescie] wybierane sa do wykonania.

Wiasciwe tgczenie akcji wspotbieznych

Nasz agent znakomicie radzi sobie z zarzadzaniem dostepnymi zasobami i umiejetnie
laczy ze soba poszczegdlne akcje: strzela, unikajac jednoczesnie trafienia, czy tez prze-
staje strzelaé, gdy zbliza sie do przeciwnika, eksploruje teren lub sigga po zestaw pierwszej
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Projektowanie cech osobowosci

pomocy (cho¢ moze tez sigga¢ po 6w zestaw, nie przestajac strzelac). Wszelkie
nacje wspétbieznych akcji okazuja sig sensowne; co wiecej, udato nam si¢ zaobss
wszelkie sensowne ich kombinacje, jakie tylko mogli$my sobie wyobrazié.

Przeprowadzone eksperymenty dowiodly niezbicie, ze rozszerzone sieci beha
stanowig znakomite rozwiazanie w zakresie mechanizméw selekcji akcji dla ste
go celem agenta gry. W dalszym ciagu niniejszego rozdziatu zajmiemy sie sp
dostrajania i modyfikowania sieci w celu uzyskiwania zréznicowanych profili w
agentow.

Réznicowanie cech osobowych agentéw sterowanych za pomoca sieci behaw
moze by¢ dokonywane na trzy sposoby poprzez zmiang wartosci parametrow glo
zmiang potencjatéw celéw i zmiang topologii samej sieci.

Manipulowanie parametrami globalnymi

Modyfikowanie wartosci parametréw globalnych pozwala na kontrolowanie ¢
cech osobowosci: rozwagi (parametr ¢) oraz konsekwencji postepowania (parame

Ustawienie wysokiego progu aktywacji 6 prowadzi do bardzie; rygorystyczneg
ru akeji — jak pamigtamy, do wykonywania wybierane sg jedynie te moduly, &
iloczyn h(a, e) = a*e przekracza prog aktywacji kazdego z zasobéw niezbedny
wykonania. Im mniejsza warto$¢ wspomnianego iloczynu, tym dhuzej (wiecej cy
tywacyjnych) dany modut oczekiwat bedzie na wykonanie — prég aktywacji ka
zasobu zmniejsza si¢ liniowo z czasem, o czym wczesniej wspominali$my. Diz
wnetrznego obserwatora jawi sig to jako rozwazne dzialanie agenta: podejmuje on
namyslu tylko te dziatania, ktére prowadza do wyznaczonego celu w spos6b oczy
i najbardziej efektywny.

Duza wartos¢ 8 prowadzi natomiast do zachowania konsekwentnego (uporczywe
Agent zmienia swe postepowanie jedynie w przypadku spektakularnych badz trwa
zmian w zachodzacym srodowisku. Zatézmy, Ze (na potrzeby ery Unreal Tourna
chcieliby$my skonstruowa¢ dwa profile osobowosci: weterana i nowicjusza (rekn
Weteran (z zalozenia) dziata spokojnie oraz racjonalnie i dazy do maksymali
swych osiagnie¢ w dtuzszej perspektywie czasowej; cechuje sie duza doza samokon
i uporu, dazy do zabicia jak naqu;kszeJ liczby przeciwnikow, lecz nigdy za cene wiast
zycia. Nowicjusz, kierujac si¢ — co prawda — podobnymi motywacjami, dziata j jed
bardziej impulsywnie, czesto dziata w sposéb niezbyt odpowiedni do warunkéw otaczaja
srodowiska. Brak mu wytrwatosci i opanowania, tak charakterystycznych dla weters

Zatem osobowos¢ weterana preferuje cel dlugofalowy — zdobycie jak najwickszej
by punktéw w dtugiej serii rozgrywek; ten whasnie cel osiagna¢ mozna za pomoca s
ktorej schemat widnieje na rysunku 3.5.3. Nawiazujac do przedniego akapitu — m
tu do czymema z archetypem wojownika-weterana: konsekwentnego w zabijaniu, t
czacego si¢ o whasna kondycje (w chwilach wolnych od niebezpieczenstwa) i zdeC}
wanego walczy¢ nawet w przypadku kontuzji, bez wpadania w panike.



Zastanéwmy sig¢ jak — W kategoriach sieci behawioralnej — przetransformowaé OW 1YS
osobowosci na 0sobowos¢ nowicjusza. Obnizajac parametr bezwladnosci (), sprawia-
my, ze agent staje sie bardziej impulsywny, a przez to zywiej reagujacy na zmiany za-
chodzace w zewngtrznym srodowisku. Agent trafiony przez przeciwnika natychmiast
rezygnuje z ofensywy (na pewien czas), starajac si¢ unikaé dalszych trafiefi; $cigany
przez przeciwnika, za wszelka cene stara sig ratowaé wiasna kondycje, niezwtocznie
korzystajac z dostgpnego zestawu medycznego. Takie postgpowanie moze by¢ niezbyt
racjonalne: przeciez $cigajacy agenta przeciwnik moze byé (i czesto jest) ciezko ranny
i wyczerpany, dla wygranej agenta wystarczylby wiec krotki atak przy uzyciu miota
pneumatycznego. A uniki nie zawsze sa skuteczne, potrafia chroni¢ jedynie przed
ekstremalnym niebezpieczenstwem.

By sprawic, zeby dziatanie nowicjusza stato si¢ malo racjonalne, obnizyliémy globalny
prog aktywacji (6). Powoduje to bardziej dynamiczne aktywowanie modulow, przez co
jakos¢ wyboru akcji obniza si¢ zdecydowanie, sam za$ wybor staje si¢ dosé chaotyczny
— moduly przekraczajace prog aktywacji zasobow aktywowane sa niezaleznie od sie-
bie, bez jakiejkolwiek koordynacji. W rezultacie mozemy 1p. zaobserwowagé, ze agent
oddaje serig strzalow do przeciwnika, mimo iz ten ostatni znajduje sie na tyle blisko, ze
jedno uderzenie miotem wystarczyloby w zupetnosci. Przy ckstremalnie matej wartosci
9= 0,1 agent przejawia tendencjg do oczekiwania w miejscu (Stand), zamiast penetrowal
zakamarki terenu (Explore).

Ostatecznie najlepszym zestawem parametrow, jaki udafo nam si¢ dobra¢ w celu symulo-
wania zachowah nowicjusza, jest: y= 1,0, §=09, =01, 0= 0,25 oraz AG= 0,1.

Manipulowanie potencjatami celow

Zalozmy teraz, ze projektant gry, zachecony atwoscia wykreowania dwoch opisanych
osobowosci, postanawia stworzy¢ dwie kolejne: samuraja i dzikusa.

Samuraj to czlowiek zimny, uparty 1 agresywny. $mieré w walce jest dla niego sprawa
najwyzszego honoru, podobnie jak przestrzeganie regut ,.czystej” walki. Jego podstawowy
cel to zabicie przeciwnika, nawet za cene wlasnego zycia. Podejmujac walke z jednym
przeciwnikiem, walczy konsekwentnie 1 nie zwaza na wlhasne obrazenia i cierpienie, nie

atakuje tez innych przeciwnikow.

Dzikus takze jest wysoce agresywiy, brak mu jednak dyscypliny 1 wytrwatosci wlasciwej
samurajowi. Gdy tylko pojawi sig¢ na arenie gry, wsciekle i bez opamigtania atakuje

wszystkich widocznych przeciwnikow; niewrazliwy na bol, nie troszczy sig 0 wiasne
bezpieczefistwo i nie robi nic w celu utrzymania swej kondycji.

Samuraj to charakter pokrewny weteranowi — konsekwentny, doéwiadczony i rozwazny;
w celu dokonania transformacji miedzy tymi dwiema osobowosciami manipulowal
bedziemy wartoéciami potencjaiu poszczeg()lnych celow. Ustawiajac potencjat celu
EnemyHurt na 1,0, celu Not IAmBeingShot na 0,6, celu Not LowHealthna 0,51 HaveHighHealth
na 0,4 uzyskaliémy agenta, ktéry konsekwentnie posuwa sie w kierunku przeciwnika.
Ostrzeliwuje go i w koncu dobija miotem pneumatyczoym (FinahzewithHammer);

nie stosuje unikow i nie przerywa walki w celu opatrywania wlasnych ran. O wiasnym
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bezpieczenstwie i kondycji samuraj mysli tylko wowczas, gdy w jego polu wi
znajduje si¢ zaden przeciwnik. Jego wola walki, silniejsza od cierpienia i pe
groZenia, pofaczona jest z rozsadkiem: strzela do odleglego przeciwnika, w
taktowej sigga po miot pneumatyczny.

Samuraj postuzyt nam tez jako pierwowzér osobowosci dzikusa — obaj maja
podobne cele do osiagnigcia. Obnizajac jeszcze bardziej potencjat celu Not L
sprawilismy, ze dzikus stal si¢ skrajnie niewrazliwy na bol; by wyzwoli¢ cza;
Jjego wnetrzu wicieklos¢, obnizylismy zaréwno bezwiadnoéé (M), jak i glo
aktywacji (6). Niska bezwladno$é czyni agenta wysoce reaktywnym, niski p:
wacji zasobow skutkuje (podobnie jak w przypadku nowicjusza) chaotycznym
bezsensownymi akcjami (jak strzelanie do przeciwnika stojacego dwa kroki da
do dyspozycji jest miot pneumatyczny). Uzyskalismy to, co chcielismy —
zdeterminowana walke z uzyciem kazdej broni, bez wzgledu na wynikaja
zagrozenia.

Dodawanie nowych modutéw behawioralnych

Mamy juz weterana, nowicjusza, samuraja i dzikusa, do utworzenia scenerii pra
walki brakuje nam tylko jednego fundamentalnego archetypu — tchorza. Daz

wszelka ceng do ratowania wiasnej skéry, uciekajacego przed niebezpieczen
unikajacego konfrontacji i najwyzej ceniacego sobie wiasng kondycje.

Jak z weterana zrobi¢ tchérza? To proste: wystarczy obnizy¢ potencjal celu E
i podwyzszy¢ potencjat celu HaveHighHealth. Parametry globalne pozostang niezn
bowiem tchérz, podobnie jak weteran (i samuraj), jest w swym postepowaniu (a
rozsadny i konsekwentny.

Strategi¢ tchorza opisaé mozna nastepujaco. Rozpoczyna od penetracji terenu
strzegiszy przeciwnika w polu widzenia, rozpoczyna ostrzeliwanie. Przeciwnik
atakuje, w odpowiedzi na co tchérz prébuje uniknaé trafienia; gdy jednak zostan
fiony, natychmiast siega po dostepny zestaw medyczny. Jezeli w jego zasiegu b
dostepnych zestawéw medycznych, kontynuuje uniki i walczy az do wyczerpani
dycji, po czym salwuje si¢ ucieczka i poszukuje dostepnego zestawu medyczneg
Jac sobie sprawe, iz ten znajdowac sie moze nawet bardzo daleko.

Cho¢ agent-tchorz ceni sobie gtéwnie whasne bezpieczenstwo i trudno doszukiwz
w jego filozofii przejawow dzielnosci, to jednak w naszej sieci brakuje klucz
elementu jego specyfikacji: czynnego unikania zaangazowania w walke. By zaimplem
wac ten aspekt jego osobowosci, dodalismy do sieci nowy modut GoAwayFrome;
Modut ten wykonywany jest wspélbieznie z modutem ShootEnemy, bowiem uciek
przed wrogiem tchorz oslania si¢ za pomoca ostrzeliwania. Sieé behawioralna od
ciedlajaca zachowanie tchorza przedstawiliémy schematycznie na rysunku 3.5.4
uwazmy, ze dodanie do sieci nowego zachowania bylo operacja czysto modularna,
wymagajaca zadnych dodatkowych zabiegéw dostosowawczych — wiasciwe re
migdzy modutami zapewnione sg automatycznie przez sama, architekture sieci.
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nek 3.5.4. Sie¢ behawioralna odzwierciedlajaca osobowosS¢ tchérza

onkluzja

Jak widzieliSmy, rozszerzona sie¢ behawioralna stanowi doskonaty mechanizm selekcji
akeji dla skomplikowanego agenta, kierujacego si¢ ztozonymi celami i dziatajacego
w ciaglym, dynamicznym srodowisku.

W przeprowadzonych eksperymentach zweryfikowalismy podstawowe wiasciwosci tego
mechanizmu selekcyjnego — konsekwencja w postgpowaniu, wykorzystywanie okazji,
preferencja akcji stuzacych spetnianiu wielu celow, wlasciwe rozwiazywanie konfliktow,
grupowanie akcji we wlasciwe sekwencje i1 prawidtowe uruchamianie akcji wspdtbieznych.

Z perspektywy agenta zaleta rozszerzonej sieci behawioralnej jest jej modularno$¢ i tatwe
rozbudowywanie o nowe cele i zachowania. Projektant moze skoncentrowac si¢ na po-
jedynczym module w danej chwili i w ten sposob sukcesywnie budowaé biblioteke pod-
stawowych zachowan. Interakcje miedzy modutami tej biblioteki zapewniane sg auto-
matycznie przez architekture sieci, co — z jednej strony — zwalnia projektanta z potrzeby
przewidywania tych interakcji a priori, z drugiej zas, prowadzi¢ moze do interesujacych,
czgsto zaskakujacych efektow w przebiegu gry.

Projektujac agenta gry, rozpoczynamy od okreslenia celéw odzwierciedlajacych jego
cele i motywacje. Nastepnie implementujemy moduty, dla ktérych cele te znajduja sie
na liscie efektow. Ostatecznie, zmieniajac wartosci potencjatu celéw i wartosci parametréow
globalnych, dostrajamy poszczegdlne aspekty zachowania agenta, az do osiagnigcia
pozadanego profilu jego osobowosci.
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Literatura zalecana

Jak wykazaly nasze eksperymenty, rozszerzone sieci behawioralne stanowia
narzedzie do projektowania zachowan stereotypowych: sa proste koncepcyjn
liwiaja projektowanie zréznicowanych agentéw za pomoca jedynie manip
wartosciami statych.

Na zakonficzenie musiny zaznaczyé, ze rozszerzone sieci behawioralne spetnia
architektury planowania akcji sterowanych celami, dodatkowo umozliwiajac
wanie celow zaleznych od konkretnych sytuacji i rozstrzyganie konfliktéw mi
celami, co predestynuje je do wielorakich zastosowan w dziedzinie robotyki.
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