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Abstract

This paper discuss genetic algorithms and their applicability in game
development. The possibility to generate a diversified response from a
game depending on the player’s choices or strategies is evaluated, as an
alternative to programming each possible event beforehand.

The paper describes the implementation of a prototype, which uses
genetic algorithms in real-time. The prototype is modelled after a simple
game model to serve as an evaluation platform for the algorithms.

Based on analyzed data from the prototype conclusions are drawn about
the impact of the genetic algorithm on the game's behavior, user
experience and their usefulness in the area.



Sammanfattning

Detta arbete behandlar genetiska algoritmer och deras applicerbarhet
inom spelutveckling. Arbetet utviarderar om det med hjalp av dessa
algoritmer gar att evolvera en varierande respons fran spelet beroende pa
spelarens val eller strategier. Detta som alternativ till att programmera
statiska handelseférgreningar pa forhand.

Arbetet redogor kring implementationen av en prototyp, dar genetiska
algoritmer anvands i realtid. Prototypen ar utformad efter en simpel
spelmodell och fungerar som en plattform for utvardering av algoritmerna.

Utifrdn analyserad data fran prototypen har slutsatser om den genetiska
algoritmens paverkan pa spelets utveckling, anvandarupplevelse och deras
anvandbarhet inom omrdadet kunnat dras.
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Kapitel 1

Inledning

Ett framtradande problem inom spelutveckling ar svarigheten med att
astadkomma en varierande handelseutveckling. Hur ett spel forgrenar sig
beror pa manga olika variabler och i de fall dar spelarens val och spelstil
paverkar hur spelet beter sig behdver varje mojlig forgrening
programmeras pa forhand. Oavsett hur mycket tid eller pengar som finns
tillgdngliga kan endast ett dndligt antal forgreningar implementeras. Detta
resulterar i linjara spel dar tva olika spelare ofta mots av samma
handelseforlopp.

Genom att applicera genetiska algoritmer skulle delar av ett spels
utvecklingsforlopp kunna genereras utifrdn spelarens val och strategier.
Detta skulle leda till en mer dynamisk spelupplevelse, dar olika
spelarbeteenden besvaras av varierande respons fran spelet utan att dessa

forgreningar programmeras in pa forhand.

1.1 Syfte

Detta arbete har som syfte att utforska hur genetiska algoritmer kan
appliceras inom spelutveckling och kdras under spelets gang for att skapa
en mer dynamisk spelupplevelse med varierande handelseutveckling. Detta
genomfors genom implementering och analys av en spelprototyp.
Slutsatser dras utifrdn om och hur vél de genetiska algoritmerna fungerar
samt vilken effekt det har pé spelupplevelsen.

1.2 Utmaningar

Genetiska algoritmer éar till viss del styrda av slumpen och det ar darfor
svart att garantera specifika resultat. For att f4 stabila varden kravs



vanligtvis manga generationer, vilket kan ta ldng tid. For korning i realtid
ar det darfor viktigt att algoritmen anpassas for detta sa att resultat kan
uppnés snabbare. Ytterligare en utmaning ar att fa algoritmerna att ge en

stabil utveckling pa fa generationer, utan att begridnsa antalet mojliga
resultat for mycket.



Kapitel 2

Genetiska algoritmer

Genetiska algoritmer ar stokastiska processer som iterativt loser eller
estimerar losningar till optimerings- och s6kproblem (Wahde, M.W., 2008).
Algoritmerna anvander sig av tekniker som ar inspirerade av naturligt
urval och evolution. Principerna fran teorin om det naturliga urvalet visar
sig exempelvis genom hur tekniken identifierar viktiga karaktdristiska
drag som kravs for att 10sa en specifik uppgift och overfor dessa drag till
nasta iteration av losningen. Dessa egenskaper ar vad som gor
algoritmerna anvandbara och anpassningsbara for olika typer av problem.

2.1 Introduktion

Den centrala bestandsdelen i de genetiska algoritmerna ar en population
av individer, i vilken varje individ representerar en l10sning pa
optimerings- eller sokproblemet i fraga. Algoritmerna simulerar sedan
utvecklingen av populationen, generation efter generation. Processen ar
iterativ och i varje generation utviarderas varje individ efter en
malfunktion. Invididerna tilldelas en podng baserat pa utvirderingen
(Wahde, M.W., 2008). Den forsta populationen som skapas ar ofta stokastisk
medan de foljande generationerna ar framtagna baserade pa foregdende
generation. De individer som bést 16ser problemet tilldelas en hog poang
och har darmed storst chans att bli en del av kommande generationer.
Utvalda individer genomgar korsning och mutation, tvd metoder som
anvands for att ta fram de nya individer som utgor nasta population.



2.1.1 Korsning

Korsning kombinerar tvad individer for att skapa tva nya (Wahde, M.W.,
2008). Detta gors genom att kapa individerna vid en eller flera godtyckliga
punkter, och sedan bygga nya individer av kombinerade delar enligt figur
2.1. Korsning ar ett effektivt verktyg for att sprida en individs egenskaper i

populationen.

3 2 1 1 3 6 6 4
Parents:

4 5 7 8 2 ] 3 ]

Crossover point

3 2 1 1 2 1 3 1
Children:

4 5 7 8 3 6 6 4

Figur 2.1 - Tva fordldrar delas och korsas till tvd nya individer redo att
anviandas i nista generation (del Notario, C.B.P.N., Baert, R.B., and
D'Hondt, M.H., 2012).

2.1.2 Mutation

Mutation ar ett sitt for de genetiska algoritmerna att hitta mangfald bland
l6sningarna (Wahde, M.W., 2008). Genom att slumpmadssigt mutera sma
delar av en individs egenskaper kan nya aspekter av en losning hittas.
Vanligtvis ger inte mutation ndgon framgang pa ett kortsiktigt perspektiv,
men det kan over langre perioder hjalpa till att hitta l0sningar som inte
tidigare hanterats. Sannolikheten fér mutation dr en av de parametrar som
vanligtvis anpassas mellan olika problem.



2.1.3 Representation av individer

Hur individer representeras i en genetisk algoritm beror pa
sammanhanget dar den genetiska algoritmer appliceras (Wahde, M.W.,
2008). I den klassiska beskrivningen av genetiska algoritmer representeras
varje individ av en mangd ettor och nollor. Denna representation av
individer kallas for binar kodning.

Det finns dock nackdelar med bindr kodning; ett konkret exempel ar den
mycket effektiva mutation den orsakar (Wahde, M.W., 2008). 1 binar
kodning implementeras mutation genom att invertera enskilda bitar. Om
till exempel den mest signifikanta biten i en bindr individ muteras kan det
orsaka en drastisk forandring hos individens egenskaper, vilket inte ar
onskvart om mutation i sammanhanget har syftet att gora sma
forandringar. Denna typ av stabilitetsproblem kan undvikas genom att
koda individer med graykod eller med reella tal (Wahde, M.W., 2008).

Graykod ar ett binart raknesystem sadant att givet ett tal nar man nésta tal
i talféljden genom att manipulera en enskild bit. Kodas en individ pa detta
satt okar darmed den genetiska algoritmens stabilitetsfaktor i och med att
manipulering av enskilda bitar bara gor mindre forandringar. I fallet av att
koda individer med reella tal undviks konceptet med bindra tal och
signifikanta bitar. Reell kodning har dessutom fordelen att om
optimeringsproblemet i friga behandlar en samling reella tal kravs ingen
overflodig konvertering mellan talbaser.

2.1.4 Elitism

Elitism ar ett koncept som ar framtaget for att f& markbara resultat
snabbare, genom att se till att den eller de basta individerna fran en
generation alltid overfors oforandrade till nasta (Wahde, M.W., 2008). Utan
elitism finns en risk att dven de dittills basta funna l6sningarna gar
forlorade mellan generationerna, dd det inte finns ndgon garanti for att

den basta individen ska véljas. Ett annat problem som kan undvikas med
hjalp av elitism ar att mutation av den basta individen, eller en korsning



med andra individer, forstor de egenskaper som gjort individen
framgéangsrik.

2.1.5 Malfunktion

Malfunktionen ar central for att de genetiska algoritmerna ska fungera bra

och ar en av de delar som anvindaren sjalv maste specifiera infor varje

problem. Malfunktionen ska tydligt reflektera resultatet av en ldsning
(Haupt, R.L.H.,, Haupt, S.E.H., 2004). Exempelvis kan de genetiska
algoritmerna anvandas for att hitta kortaste strackan mellan en eller flera

punkter. I detta fall kan inversen for summan av alla strackor ldmpligen
anvandas som malfunktion.

2.2 Styrkor

En styrka med genetiska algoritmer ar att de kan appliceras p4 manga olika
problem av varierande komplexitet, utan att algoritmen behover genomga
nagra omfattande forandringar (Haupt, R.L.H., Haupt, S.E.H., 2004). Det
som framfor allt skiljer sig mellan olika applikationer ar maélfunktion,
storlek p& population, mutationschans och vilken grad av elitism som skall

anvandas.

2.2.1 Anpassningsbarhet

Algoritmerna kan anpassas och hitta ldsningar pé& allt frdn enkla
ordgissningslekar till klassiska ingenjorsproblem som Traveling Salesman
Problem (Haupt, R.L.H., Haupt, S.E.H., 2004). De kan aven appliceras pa
amnen inom datavetenskap som exempelvis avkodning av hemliga
meddelanden eller optimering av artificiella neurala natverk. Aven mer
traditionella matematiska problem som l6sning av ickelinjara partiella
differentialekvationer av hogre ordning kan astadkommas med hjilp av

algoritmerna.

Dé algoritmerna under 2000-talet har fitt mer uppmarksamhet an tidigare
innebar det att det stdndigt uppticks nya appliceringsomraden. Att



anvandningsomradena for de genetiska algoritmerna dr s mdanga beror

till stor del pa att algoritmerna hanterar bdde om problemet behandlar
kontinuerliga eller diskreta variabler, om ett matematiskt problem saknar
derivata, hur manga variabler som skall optimeras samt om datan som
algoritmerna analyserar ar numeriskt genererad data, experimentell data

eller kommer fran andra analytiska funktioner (Haupt, R.L.H., Haupt, S.E.H.,
2004).

2.2.2 Stor sokrymd

Att de genetiska algoritmerna anvander sig av en iterativ process innebar
att inte bara en losning, utan ett set, hittas (Haupt, R.L.H., Haupt, S.E.H.,
2004). Anvandaren skriver sin egen malfunktion och bestimmer darmed
sjalv nar en tillrackligt bra 16sning har hittats, men presenteras dven med
alla andra losningar som funnits. Skulle anvindaren inte vara néjd med den
basta lo0sningen som hittats, kan man dven ga tillbaka och utvardera 6vriga
losningar. Losningarna ar dessutom delvis stokastiska och pa sé satt kan
algoritmerna hitta flera ldsningar som ger likvardiga resultat men som
skiljer sig helt frdn varandra (Wahde, M.W., 2008).

2.3 Svagheter

En svaghet med genetiska algoritmer ar att de ar approximativa och inte
nodvandigtvis garanterar den bdsta 16sningen. Mélfunktionen skrivs av
anvandaren sjalv, och vid problem som inte ar valdefinierade ar det svart
att formulera en mélfunktion som ger den basta l0sningen (Haupt, R.L.H.,
Haupt, S.E.H., 2004). P4 grund av detta hittas ofta inte den basta l6sningen,
utan bara ett set av bra ldsningar.

2.3.1 Lokalt optimum

Ett problem kopplat till malfunktionen ar att anvindaren bestimmer nir
ett problem ar 16st (Haupt, R.L.H., Haupt, S.E.H., 2004). D& den iterativa
processen inte ar dndlig behdver ett beslut tas angdende nér resultaten ar
tillrackligt bra for att accepteras som losning. For ett svarformulerat



problem kan detta exempelvis vara att resultatet inte blivit battre pa ett
bestamt antal generationer. Detta kan resultera i att algoritmen hittar ett

lokalt optimum istallet for ett globalt sddant. Med andra ord kan det finnas
battre 10singar, men algoritmen valjer fel vag att ga och hittar darmed inte

andra, potentiellt battre, l16sningar.

2.3.2 Justering av parametrar

Genetiska algoritmer bygger pa ett antal parametrar som anvandaren sjalv

maste ange och justera vid olika problemformuleringar. Storlek pa
populationerna, hur fort mutation ska ske, hur individerna tar del i
korsnings-processen och elitism ar ndgra av de aspekter anviandaren
maste ta hinsyn till for att fa bra resultat. Olika problem kan ge avsevart
skilda resultat beroende pé vilka val av parametrar som gjorts. Det finns
inte heller ndgon konfiguration som ar konsekvent overlagsen for en

storre antal problem (Wahde, M.W., 2008).

2.3.3 Prestation relativt analytiska metoder

Vid mer Kklassiska tillimpningar, inom till exempel matematik och fysik,
finns det dessutom olika analytiska metoder som kan 16sa problemen. De
analytiska metoderna hittar i de flesta fall losningar snabbare som
dessutom ar béttre, relativt de genetiska algoritmerna (Haupt, R.L.H.,
Haupt, S.E.H., 2004).

2.4 Realtidsapplicering

En del problem kan behova en korning for att hamta all data som behovs.
Till exempel nir en mansklig bedomning krévs, eller nar individers
uppforande under en korning eller simulering ligger till grund for
beddmningen. En saddan realtidsanvindning av en genetisk algoritm
innebar alltsd att algoritmen arbetas med i realtid istéllet for att den
itererar klart och resultaten hamtas i efterhand.



2.4.1 Interaktion och simulering

Interactive evolutionary computation (IEC) &r namnet pa problemomradet
dar mansklig interaktion kravs for att beddma losningar (Wahde, M.W.,
2008). Nar evolutiondra algoritmer anviands for att generera estetik ar det
ofta exempel pa en IEC.

Musikgeneratorn GenJam, som ska simulera en improviserande musiker,
kraver att en manniska lyssnar och avgor hur bra det later (Biles, J.A.B.,
1994). Stycken som genereras av GenJam utvarderas kontinuerligt av en
mansklig beddmare och data frdn denna utvardering anviands sedan for att
genera en ny generation av stycken. P4 detta sitt kan riktiga musikstycken
skapas i samarbetet mellan algoritm och mentor.

2.4.2 Svarigheter

Eftersom evolution och evolutiondra algoritmer i allminhet ar ldingsamma
processer kan realtidsappliceringar vara problematiska (Wahde, M.W.,
2008). Nar man i andra fall har en algoritm som kors i flera tusen
generationer utan avbrott, maste man har manuellt kora varje generation

och utvardera denna. Detta leder till att man sallan far den stabilitet och
sidkerhet som flera iterationer ger.

Sjéalva utvarderingen och malfunktionen kan i ménga fall vara diffus da det
ar en manniska och inte en algoritm som avgor vad som ar niara malet och
inte. Manniskor ar inte lika konsekventa som datorer vilket kan medfora
att individer som ansags vara framgangsrika i en tidigare generation inte

nodvantigtvis anses vara det i en senare generation.

2.5 Spelutveckling

Genetiska algoritmer har dnnu inte anvants mycket inom spelbranschen,
dven om de uppmaéirksammas mer och mer for sin potential inom bland
annat artificiell intelligens (Charles, D.C., Fyfe, C.F., Livingstone, D.L.,



McGlinchey, S.M., 2008). Nar genetiska algoritmer tidigare har applicerats i
omradet har de framférallt anvints som ett verktyg for att balansera och
optimera slutprodukten. Av denna anledning ar algoritmerna sallan kvar i
den slutgiltiga produkten.

Att generera fram beteenden for ett spels olika enheter kan ha manga
fordelar. Exempelvis dr det inte lika tidskravande som att utveckla hur
komplicerad artificiell intelligens tar beslut. Genetiska algoritmer kan
dessutom hitta anvindbara beteenden som utvecklare forbiser (Lucas,
S.M.L,, Kendall, G.K., 2006). Genererade beteenden kan pa detta sitt leda
till intressanta spel med ovantad och intressant strategisk respons.

Genetiska algoritmer kan anvandas for att balansera spel. Genom att
implementera enheter eller karaktdrer med genetiska algoritmer kan
exempelvis olika balansforstorande taktiker och odnskade genvagar i spel
upptickas (Denzinger, J.D., Loose, K.L., Gates, D.G and Buchanan, J.B.,
2005).

10



Kapitel 3

Metod

Utover planeringsstadiet dar strukturen for arbetet lades upp, kan
arbetsgingen naturligt delas in i tre tydliga i faser beskrivna i foljande
avsnitt. Avsnittet behandlar ocksd de metoder och verktyg som anvants
under projektets gang.

3.1 Forstudie

Forstudiens huvudsakliga syfte var att féorbereda implementeringsstadiet
genom att fordjupa kunskapen om genetiska algoritmer och hur dessa

tidigare anvints i omradet. Genom att analysera andra implementeringar

fortydligades ocksa bilden av vilken slags prototyp som skulle utvecklas.

Resultatet for denna del av studien beskrivs mer genomgaende i
foregaende kapitel.

3.1.1 Intervju

Efter att upplagget for prototypen faststéllts genomfordes en intervju med
Mattias Wahde, professor inom tillimpad mekanik p&d Chalmers tekniska
hogskola, som undervisar i kursen Stochastic Optimization Algorithms.
Syftet med motet var att redovisa prototypidén samt diskutera eventuella
svarigheter for att i majlig utstrackning forhindra tidiga felsteg under

implementeringen.

1



3.1.2 Sprak och ramverk

Aven mer konkreta aspekter som programmeringssprak och ramverk
undersoktes. FOor att maximera effektivitet och bibehélla fokus pa
algoritmimplementering behovde verktygen vara val anpassade for
uppgiften. De mest centrala aspekter som iakttogs var:

e Prestanda
e Dokumentation
e Omfing

Den typ av spelimplementation som planerades kravde en omfattande
kodbas. Det var darfor av stor vikt att hitta en platform dar
basfunktionalitet for exempelvis hantering av grafik, 1/0 och
enhetskollision fanns fardig. Kvaliteten p4 dokumentation och méngden
exempelkod var ocksa viktiga faktorer da implementeringen behdvde
komma igdng snabbt.

3.1.3 Phaser

Efter en analys av flera kianda spelramverk valdes det JavaScript-baserade
Phaser. Phaser ar ett funktionsmassigt mycket omfattande spelramverk
med fokus pd webbplatformen (Davey, R.D, 2014). Ramverket besitter alla
de egenskaper som soOktes utan att dlagga ndgon bestamd klasstruktur for
utvecklare. Detta mojliggjorde snabb implementering av dven mer
invecklad spellogik samt full frihet i hur kod skulle struktureras.

3.2 Implementation av spelmodell och
algoritmmodul

Malet med implementationsdelen av arbetet var att snabbt fi igdng en
fungerande prototyp som kunde agera simuleringsmotor for spelmodellen
som konkretiserats under forstudiefasen.

12



3.2.1 Basfunktionalitet for prototyp

Modellen for spelet utformades for att pa ett sa framgangsrikt och enkelt
satt som moijligt kunna simulera evolutionslikande utvecklingsmonster for
datorstyrda enheter. Mer om spelkonceptet och utvecklingsprocessen
redovisas i kapitel 4.

Under detta stadie utvecklades ocksd grunden for algoritmmodulen
parallellt. Avsikten var att skapa en fristdende modul som inte var
beroende av spelkoden. Mycket fokus lades pa prestandatester da detta var
en annu osdker och avgorande aspekt for hur det fortsatta arbetet skulle
komma att se ut.

3.2.2 Utvecklingsmetodik

For att maximera tidseffektiviten anviandes utvecklingsmetodiken Scrum

under projektet. Metodiken har starkt fokus pa& anpassning till
produktforandring och samarbete inom utvecklingsgruppen (Schwaber,
K.S., Sutherland, J.S., 2013) vilket forutspdddes passa projektet bra.

3.3 Analys och balansering av prototyp

Efter att algoritmmodulen kopplats samman med resten av kodbasen
overgick arbetet till en iterativ process av att justera spelmodellen och
algoritmerna for att skapa en vélbalanserad prototyp. En vilbalanserad
prototyp innebdr att de olika fiendetyperna presterar bra mot vissa
spelstrategier och simre mot andra. Arbetsgangen betecknades av l6pande
utveckling, praktisk testning och diskussioner.

Fran ett spelupplevelseperspektiv var malet att skapa en produkt dar
anvandaren markte tydlig skillnad pa hur spelet anpassat sig beroende pa
spelstil. Med ett evolverande motstand skulle till exempel en konstant
aggressiv spelare kunna motas av stark defensiv respons. For att fortydliga



detta anpassande beteende anvinds en forenklad modell dar
motstandsenheterna foljer ett av flera bestimda beteendemonster.

Balanseringsprocessen bestod i huvudsak av tva delar: Experimentering
med formagor och attribut for motstdndarenheter samt justering av hur
algorimtmodulen efter varje spelomgang utvarderar dessa.

14



Kapitel 4

Prototyp

Foljande avsnitt beskriver utvecklingen av en prototyp av en enklare
spelmodell vars slutgiltiga version var tankt att fungera som ett koncept for
hur genetiska algoritmer med fordel kan anvandas i realtid i spel. Spelidén
finns beskriven i Appendix A.

4.1 Koncept

Den idé som ursprungligen lade grunden till detta arbete var tanken pa ett
spel dar motstidndet med hjilp av genetiska algoritmer utvecklas och
anpassar sig for att béttre bemota spelaren. Idén utvecklades under
forstudien till ett mer konkret spelkoncept med fokus pa att tydligt
simulera ett stabilt evolutionart beteende.

Spelmodellen bestdr av ett upprepande overlevnadsmoment forklarat i
figur 4.1. I den stdngda miljon styr spelaren en karaktdr som kontinuerligt
attackeras av en grupp fiendeenheter. Som spelare kan man vélja att vara
aggressiv och attackera fienderna eller 6verleva genom att spela defensivt
och halla sig undan. Nar alla fiendeenheter blir besegrade eller tiden for
omgangen tar slut, avslutas den. Detta moment upprepas andldst och
mellan varje omging genereras en ny fiendevig baserat pa resulten fran
den foregdende. For att vidhalla en balans gentemot det stindigt
evolverande motstandet ges efter varje avklarad omgang ett antal poang
till spelaren som kan distribueras over olika attribut.
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FPS: 32

Player stamina: 50/50
Health: 85

Seconds remaining: 55
Enemies

Figur 4.1 - Prototypen som utvecklas ar av ett enkelt 6verlevnadskoncept dar spelaren
styr en karaktar bland standigt attackerande fiendeenheter. Spelet ar omgangsbaserat
och nya evolverade fiendepopulationer genereras i bérjan av varje runda

4.2 Modell for effektiv evolution

For att fortydliga det evolverande monstret prototypen har for avsikt att
visa behdvde modellen forenklas for att effektivt kunna bemdta olika
spelarbeteenden. Losningen blev att utveckla olika typer av fiendeenheter
med unika formdgor och beteenden framtagna for att vara sarskilt
effektiva mot ett specifikt spelarbeteende.

4.2.1 Begransad spelarkaraktar

Spelmodellen begransar avsiktligt spelares egenskaper for att frimja tre
huvudsakliga beteenden; antingen gir spelaren i nérstrid med
fiendeenheterna, skjuter ner dem péa avstand eller viljer att helt forsoka
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undvika dem. De tre beteendena kan i realiteten kombineras men for
enkelhetens skull antas spelaren i huvudsak halla sig till en av dessa
strategier.

4.2.2. Anpassade fiendeenheter

For varje spelarbeteende finns en motsvarande typ av fiendeenhet. Mots

denna fiendeenhet av spelarbeteendet i fraga skall denna presterar battre

an andra typer. Foljande tre fiendetyper, illustrerade i figur 4.2,
forutspaddes vardera besvara en av spelarens strategier. Strategierna och
vilken fiendetyp som spelaren vantas mota beskrivs i tabell 4.3.

Figur 4.2 - Olika fiendetyper skapas for att 6ka mojligheten att matcha olika
spelarbeteenden. For tydlighetens skull representeras varje fiendetyp av en farg; fiender
for narstrid ar roda, de skjutande ar blda och de snabba &r grona.

Sett frdn ett evolutionart perspektiv skulle till exempel en undvikande
spelstil resultera i att de snabba fiendeenheterna fick ett tydligt overtag

och hade storre chans att 6verleva i kommande generationer. Med denna

forenklade modell troddes spelet kunna tydliggéra och snabba pa de
evolutiondra effekterna av en genetisk algoritm.
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Tabell 4.3 - Spelarbeteenden och de fiendeenheter dessa effektivt kontras av

Spelarbeteende Kontras av fiendeenhet
Aggressiv Skjutande
(Narstrid) En enhet med formagan att skjuta. Enheten tar inga

initiativ till att ta sig narmre spelaren sa lange den
har en ren skottvinkel och backar nar spelaren

narmar sig.
Avvaktande Stark
(Skjutande) En stark enhet som utéver sin narstridskapabilitet

kan teleportera sig sjalv kortare strackor over
spelplanen. Enheten jagar spelaren och teleporterar
sig nar maijligt in precis bredvid denna.

Undvikande Snabb

(Flyende) En snabb enhet som &r rorligare an évriga typer.
Enheten kan aven goéra sig sjalv odddlig i korta
perioder nar den tar emot skada. Enheten ror sig
ocksa snabbare nar den ar odddlig.

4.3 Attribut och fiendetyper

Bade spelarkaraktar och fiendeenheter ar grundade i ett antal
gemensamma attribut. Dessa ar centrala d& de anvands i algoritmmodulen
for generera nya enheter samt ligger till grund for alla dess egenskaper.
Attributen ar styrka, intelligens och rorlighet. Dessa tre grundattribut
avgor nivan pa olika egenskaper for varje enhet. Styrka avgor hur mycket
skada en enhet kan gora per attack samt hur mycket den kan ta emot innan
den stupar. Rorlighet avgor hur snabbt en enhet kan rora sig samt hur
uthdllig den éar. Intelligens avgor slutligen hur bra en enhet siktar med
skjutvapen samt i hur hog frekvens den kan avfyra projektiler.
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Attributen avgor vilken fiendetyp som genereras, alltsa vilka féormagor och
beteenden varje enhet blir tilldelad. Det som avgor vilken typ en fiende
tilldelas ar vilket attribut som har hogst varde, enligt tabell 4.4.

Tabell 4.4 - Fiendetyp och dess huvudattribut

Attribut Fiendetyp

Styrka Teleporterande narstridenhet

Intelligens Projektilavfyrande
avstandsenhet

Roérlighet Jagande snabb enhet

4.4 Implementation av den genetiska
algoritmen

Den genetiska algoritmens uppgift i prototypen ar att efter varje
spelomgang utvardera hur val fienderna klarat sin uppgift och generera
nya fiendepopulationer anpassade for att mota spelarbeteendet.
Implementationen av algoritmen i sin helhet kan lasas i appendix B.

4.4.1 Kodning med reella tal

I prototypens genetiska algoritm anvands reella tal for att representera
individers gener. Anledningen till att kodning med reella tal anvands
snarare an bindr kodning ar att det ger en tydligare datarepresentation av
prototypens enheter nir de Oversatts till individer i den genetiska
algoritmens population. Varje individ har tre gener och varje gen
representerar ett av de tre grundattributen, vilket intuitivt beskriver den
Oversatta enheten. Konverteringen mellan algoritmens individer och

spelets enheter kan lasas i Appendix C.
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4.4.2 Malfunktion

Optimeringsproblemet som prototypen ska losa ar att for hela
populationen hitta de fordelningar av grundattribut hos fienderna som péa
basta sitt bemoter spelarens strategi. Huruvida en fiende niarmar sig en

optimal fordelning av grundattributen kan beskrivas pa manga satt
beroende pa dnskad komplexitet.

I denna prototyp valdes en enkel modell for att beskriva fiendernas mal.
Oavsitt spelarens strategi ar fiendernas mal att doda spelaren. Modellen
som anvands for att beskriva vilka enheter som lyckats bast med detta ar
baserad pa hur mycket skada de lyckats gora pé spelaren. De fiender som
har orsakat mycket skada tilldelas en hog poang frdn malfunktionen och
blir darmed framgangsrika i populationen.

4.4.3 Sannolikhet for mutation

For att hela tiden tvinga den genetiska algoritmen att hitta nya sitt att

utveckla fienderna finns det hos varje individ, normalt sett, en liten chans

att en eller flera gener muteras. Under implementationen av prototypen

marktes mutationen sillan av, dd sannolikheten for mutation sattes till
2.5% per gen. Eftersom mutationen appliceras per gen far det dirmed

oftast valdigt laga utslag pa individen som helhet. De ganger hela
populationen misslyckas med att 16sa sin uppgift okades chansen for
mutation med faktorn 20, for att introducera nya egenskaper hos
populationen.

4.4.3 Prestanda i realtid

Prototypen ar designad for att med tillfredstéllande exekveringstid kora
en genetisk algoritm i realtid. Som beskrivet i den tekniska bakgrunden
finns det vanligtvis en viss interaktion mellan algoritm och anvandare i
realtidsappliceringar. Detta giller dven i denna prototyp, dar fiendernas
framgang beror pa spelstilen.
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Under varje spelrunda samlas statistik om varje individuell fiende som
sedan anvands for att tilldela den motsvarande individen i algoritmen en
poang frdn maélfunktionen. I och med att denna interaktion kravs for att ge
en representativ poang till individer, genereras bara en ny generation av

individer mellan spelrundor.

Ur ett prestandaperspektiv ar det av stor fordel att bara generera en
generation at gangen, di antalet generationer ar avgorande for en
genetisk algoritms exekveringstid. Detta tillvigasdngsatt okar dock risken
for inkonsekventa och instabila resultat eftersom f4 generationer

utvarderas.

4.5 Simuleringslage for analys och
balansering

I analys- och balanseringssyfte implementerades &dven en
simuleringsmodul som en del av prototypen. Modulen fungerar som
spelliget med undantaget att det inte finns nagon spelarstyrd karaktar,
istdllet genereras varje omgang tva populationer fiendeenheter som sldss

mot varandra.

D& modellen for spelarkaraktiaren utgors av en forenklad kombination av
de olika egenskaper fiendeenheterna besitter, forutspaddes ett
simuleringsldge av denna typ kunna pavisa likande fenomen som i det
spelarstyrda spellaget; en aggressiv narstridsenhet borde exempelvis i
genomsnitt inte Overleva om den stills mot en avvaktande
projektilavfyrande enhet och tvartom. Med denna simuleringsmodul skulle
da obalans i hypotesen om fiendetyper och strategier snabbt kunna
upptackas och justeras.
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Kapitel 5

Resultat

Foljande kapitel presenterar resultat fradn analytiska testkorningar av den
fardiga prototypen. Avsnittet redovisar hur implementeringen av den
genetiska algoritmen har fungerat i praktiken genom att analysera hur
spelet besvarar olika strategier fran spelaren. Insamlad data som ligger till
grund for kommande diagram och slutsatser finns i Appendix D.

5.1 Utvardering av respons pa olika
spelarbeteenden

Genom kontrollerade spelsessioner har olika spelarstrategiers bemotande
kunnat analyseras separat fran varandra och utvirderas. Varje strategi
definierades tydligt pa forhand och en spelare spelade sedan kontinuerligt
sin strategi under ett bestdmt antal nivier innan spelet avslutades och en
ny strategi testades. Attributférdelningen hos fiendeenheterna
registrerades efter varje omgang och sammanstilldes slutligen i ett
diagram. P4 detta sidtt har de olika strategierna kunnat jamfoéras med
varandra och konkreta slutsatser kunnat dras. Spelarkaraktiren gjordes
under dessa tester ododlig for att forenkla processen.

De strategier som behandlats i utvarderingen foljer det tidigare bestdmda
monstret: aggressivt, avvaktande och undvikande. Nedan foljer en mer
genomgaende beskrivning av resultaten for varje spelarstrategi.

5.1.1 Undvikande spelarstrategi

En undvikande spelare satsar sina attributpoing pa rorlighet och forsoker
halla sig undan fran fienderna tills tiden for den nuvarande spelomgangen
tar slut. Denna strategi har som forvantat visat sig fordelaktig for fiender
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med hoga varden pa rorlighet, dd den storsta utmaningen ligger i att
komma ikapp spelaren.

Da rorelsebaserade fiender anvinder sig av narstrid gynnas de ocksa av att
ha attributpoédng pé styrka, vilket 6kar deras formaga att utdela skada. Detta
resulterar i att de chanser enheten far att vélla skada pa spelaren blir mer
vardefulla. D4 de skjutande fienderna ofta far in ett fatal traffar per
omging finns dven de narvarande, dock i mindre utstrdckning an de

ovriga fiendetyperna.

Figur 5.1 visar distributionen av de olika fiendetyperna for varje
generation. Under de forsta generationerna av spelomgéangen ar de starka
fienderna i stor majoritet men efter ett antal spelade nivder skiftar detta
och de snabba fienderna far istillet overtag. Skjutnade fiender ar under
hela spelomgéngen frdnvarande eller mycket fa.

[ figur 5.2 visas hur rorlighet har ett dvertag 6ver andra attribut, men ocksa
hur styrka ar tydligt mer forekommande an intelligens. Att inte intelligens
ligger lika hogt kan bero pa att sa linge fienden inte ar overvagande
intelligent och kan skjuta, ger attributet inga storre fordelar.
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Figur 5.1 - Fordelning av fiendetyper vid simulering av undvikande strategi.
Sammanlagda attributpoéng oavsett fiendetyper
per generation vid undvikande strategi
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Figur 5.2 - Fordelning av fiendeattributpoang vid simulering av undvikande strategi.
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5.1.2 Aggressiv spelarstrategi

En aggressiv spelare anvander sig av narstrid for att attackera fiender och
satsar i denna utvardering endast pa styrka.

Fienderna forvantades inrikta sig pa att skjuta och halla sig pa sa langt
avstand fran spelaren som mojligt. Dock visade det sig for denna strategi
fordelaktigt for fienderna att inte bara utveckla sin féormaga att skjuta, utan
aven rorlighet da de aven vill undvika narkamp med spelaren.

Figur 5.3 illustrerar fiendefordelningen utefter spelets nivder. Da en
aggressiv spelstil anvands innebar det att spelaren kommer ta skada fran
alla fiendetyper eftersom spelaren anviander sig av sitt narstridsvapen.
Som gér att utldsa fran grafen skiftar de olika fiendetyperna drastisk under
spelets forsta 8 nivaer innan de avvaktande fienderna far Overtag. Detta
beror pa att samtliga attribut var tydligt fordelaktiga till en borjan, d& dven
starka fiender kunde gora mycket skada i narkamp, och fiendetyperna
bestams helt av de olika attributen. Nar spelaren borjar bli starkare avtar
nyttan av styrka for fienderna, och andelen snabba och intelligenta
fiender borjar oka.

De skjutande fiender som &aven har attributpodng pa rorlighet har en
fordel, da de kan hdlla sig pa konstant sdkert avstand frdn spelaren och
samtidigt avfyra projektiler. Detta kan tydligt utldsas fran figur 5.4, som
visar att trots en Overvildigande andel skjutande fiender, kan en 6kande
forandring i styrka och rorlighet ses. Denna trend forutspaddes inte och
ganska snart var de skjutande fienderna langt snabbare an spelaren vilket
innebar att de latt orsakade skada pa spelaren samtidigt som de var svéara
att doda.
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Antal fiender per generation vid aggressiv
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Figur 5.3 - Fordelning av fiendetyper vid simulering av aggressiv strategi.

Sammanlagda attributpoéng oavsett fiendetyper
per generation vid aggressiv strategi
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Figur 5.4 - Fordelning av fiendeattributpoang vid simulering av aggressiv strategi.
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5.1.3 Avvaktande spelarstrategi

En avvaktande spelare satsar sina attributpoang pa intelligens och forsoker
anvianda sig av sitt langdistansvapen for att doda de attakerande
fienderna.

Fran figur 5.5 kan utldsas att det visat sig fordelaktigt for fienderna att
fordela sina attribut pa snabbhet, da den stOrsta utmaningen ligger i att
komma ikapp den stindigt backande spelaren.

Till skillnad fran en undvikande spelare sa forsoker en avvaktande spelare
att skjuta ned sina fiender, vilket leder till ett 6kat behov av styrka hos
dessa. Alla fiendetyper har varit representerade i ndgon utstrackning, och
forst i slutet kan det i figur 5.6 ses hur intelligensen sjunker. Detta beror,
precis som for en undvikande strategi, pa att starka och rorliga fiender
inte kan dra ndgra fordelar av intelligens.
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Figur 5.5 - Fordelning av fiendetyper vid simulering av avvaktande strategi.

Sammanlagda attributpoéng oavsett fiendetyper
per generation vid avvaktande strategi
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Figur 5.6 - Fordelning av fiendeattribuspoang vid simulering av avvaktande strategi.
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5.2 Dynamisk anvandarupplevelse

DA de rigida strategimonstren som anvénts for statistikinsamling frangas

kommer sma avvikelser fran strategin eller avsaknaden av en sddan skapa
ett spel dar motstandet dynamiskt forandras for att kontra spelaren. Det
kommer for anvindaren mairkas att spelet inte har ett forutbestimt
monster och pa sa satt uppfylla malet med prototypen.

Anvander sig spelaren av samma strategi over flera spelomgangar kommer
ett monster bland de olika fiendetyperna att uppstd. Spelaren kan d&
anpassa sig utifran de monster som gar att se och byta strategi for att klara
sig. Exempelvis kan en spelare spela pé flera olika sdtt under en och samma
omgang och medvetet lita sig skadas av den fiendetyp denne har lattast att
hantera, eller snabbt déda de som utgor storst hot. Resultatet blir da att de
farliga fienderna inte far chansen att sprida sina gener till kommande
generationer och spelaren moéts till storre ustrackning av fiender som

spelaren anser vara harmlosa.

5.3 Kodstatus

Protoypen bestar av tvd spelligen samt ett simuleringslige vilka alla
fungerar var for sig. I det forsta spellaget, som utvarderas i resultatet, jagar
fienderna spelaren och férsoker utpldna den.

Det andra spellaget bestdr av en situation dar spelaren istéllet jagar
fienderna. Testning och wutvardering av det andra spelliget har
nedprioriterats for att istéllet lata fokus ligga pa forsta laget. Att se vilka
konsekvenser som de genetiska algoritmerna ger och hur de paverkar
spelupplevelsen i ett snarlikt scenario skulle ge ytterligare aspekter kring
anvandningen av genetiska algoritmer. Det skulle troligtvis leda till fler

intressanta resultat och ett bra underlag for att dra fler slutsatser for hur
algoritmerna anpassar sig.
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Det simuleringslige som existerar i prototypen ar tinkt att dels pavisa
evolutionsbeteenden utifrdn populationen, men &aven fungera som ett
automatiskt testverktyg for att balansera och utvardera produkten. For att
tydligare visa resultatet kring simuleringen bor en mer omfattande
beslutsfattning for fienderna implementeras, vilket inte har prioriterats.
Som prototypen ser ut idag gar det inte att utldsa relevant data ur
simuleringslaget.

30



Kapitel 6

Diskussion

[ foljande avsnitt diskuteras wur ett tillbakablickande perspektiv
implementeringen och resultatet av den spelprototyp som utvecklats under
projektets gang. Kapitlet redovisar insikter och svarigheter som uppstatt
under arbetsgangen samt reflektioner och tankar om dmnet i stort.

6.1 Konfigurering av genetiska algoritmer

Vid implementationen av prototypen testades flera olika malfunktioner for
att pa olika siatt beddomma hur vil en fiende klarat sig under en
spelomgéng. I slutdndan valdes en mycket enkel utviardering dér fienderna
endast beddoms efter hur mycket de lyckats skada spelaren. Det visade sig
effektivare och littare att balansera 6vriga parametrar till algoritmen samt
sjalva prototypen 6ver att forsoka skriva en mer komplicerad malfunktion.

6.1.1 Enkel malfunktion

En enkel mélfunktion kan leda till en lattexploaterad spelmodell; spelaren
kan vilseleda den genetiska algoritmen genom att kontinuerligt byta
strategi eller medvetet ta skada av fiender som beddms ofarliga. Detta
skulle kunna motverkats genom att skriva en mer komplex malfunktion.

S& som malfunktionen ser ut nu tar den endast hinsyn till hur mycket skada
en fiende gjort pa spelaren, en avancerad malfunktion skulle kunna ta
hansyn till fler faktorer dn s. Ett exempel kan vara att en snabb eller stark
fiende har befunnit sig inom ett kort avstand fran spelaren. Detta har inte
beddmts som nddvandigt i prototypen dé spelaren under utvirderingen
hallt sig till en och samma strategi.
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6.1.2 En generation

[ prototypen kor den genetiska algoritmen en generation mellan varje

spelomgang. Det gor att spelaren aldrig mots av samma population tva
ganger i rad. Ett problem som uppstod var att fiender utan fordelaktiga
egenskaper kunde fa bra utvarderingsresultat av tillfalligheter sd som enkla
misstag av spelaren.

En l6sning som undersOktes for att undvika att enkla misstag gav stora
utslag var att lata varje generation leva vidare under flera omgangar, for
att sedan evaluera dem efter sin genomsnittliga prestation. Detta visade
sig dock utveckla fienderna i en takt som var allt for langsam. Givet en
stabilare och mer vélplanerad utgangspunkt for individerna skulle mojligen
en lagre utvecklingstakt kunna hanteras battre.

6.1.3 Mutationstakt

Ett &terkommande problem vid balanseringen av prototypen var att
motstdndet ibland stagnerade dd algoritmerna misslyckas med att hitta
utmanande fiender. En effektiv 16sning pa detta visade sig vara att radikalt

oka mutationstakten efter en runda dar motstdndet beddémdes ha varit
enkelt. P4 detta satt okas chansen att fordelaktiga egenskaper introduceras
i den nya populationen. Resultatet av dtgarden var att tva generationer i
rad séllan erbjod ett svagt motstdnd och o6vriga balansdtgarder gjorde att
det ofta enbart kravdes en eller tva generationer for att motstandet ska

borja 6ka mer stabilt igen.

6.2 Insikter

Under arbetets giang har aspekter och mojligheter med genetiska
algoritmer i spel som inte var tydliga vid projektets borjan visat sig.
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6.2.1 Dynamik utan avancerad artificiell intelligens

Artificiell intelligens ar ett centralt omrade inom spelutveckling som far

mycket utrymme tack vare den positiva effekt en 6kad dynamik kan ge
spelupplevelsen. Genetiska algoritmer skulle kunna mojliggora en liknande
effekt av adderad dynamik utan den komplexitet artificiell intelligens ofta

ger upphov till. Exempelvis skulle avancerade koncept som sjalvlarande
beteenden hos fiendeenheter troligtvis kunna ersittas av genetiska

algoritmer.

6.2.2 Ovantade resultat vid spelarstrategi

Under prototypanalysen framkom att det vid en aggressiv narstridsstrategi
fran spelaren inte var fordelaktigt for fienderna att bara ha attributpoang
distruberade pé intelligens, utan ocksa rorlighet.

Fenomenet som uppstod var att de projektilavfyrande fienderna efter
nagra generationer borjade distribuera attributpodng pa rorlighet for att
kunna hélla sig pa konstant avstand fran spelaren; med en vélavvagd balans
mellan de bdda kunde fiendetypen effektivt attackera spelaren utan att
sjalv ta skada.

Detta visar pa den typ av ovantade positiva fenomen som en effektiv
anvandning av genetiska algoritmer kan ha. Enheterna utvecklades forst
som vantat emot det attribut dess formagor var utvecklade for, men
skiftade sedan delvis distributionsbalans. Detta resulterade i enheter som
var effektivare an vad som i forhand hade kunnat forutspas.

6.2.3 Inflation av attribut

Frdn resultatet av hur fienderna reagerar pé olika spelarbeteenden kan
inflation pavisas. Inflation i detta sammanhang innebér att fienderna far

liknande attribut som spelaren, vilket i sin tur medfor att virdet i att vara
stark i detta attribut minskar. Ett konkret exempel pa detta ar nér spelaren
fordelar sina attributpodng for att bli sd snabb som mojligt och fienderna
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da foljer samma utveckling. Pa detta satt forsvinner mycket av den fordel
poang i attributet var tankt astadkomma.

6.2.4 Evolverande val av beteende

Prototypen som utvecklats i detta arbete hanterar enheter med statiska
kombinationer av formagor och beteenden; en projektilavfyrande enhet

har alltid samma beteende utformat efter dess egenskaper. Dock finns
aven mojligheten att inkludera beteendeattribut vid evaluering.
Exempelvis skulle flera olika bestimda beteenden kunna utvecklas parallellt
med ett antal formdgor och dessa utvecklingar skulle kunna ske under
programmets exekvering. I fallet med var prototyp skulle d& rimligtvis
beteendena utformade for en viss fiendetyp snabbt kombineras med detta.

I ett mer komplicerat exempel kan man tdnka sig att olika beteenden
kombineras med olika egenskaper beroende pad en anvindares spelstil.
Detta skulle med bara ett fatal egenskaper och beteenden resultera i en
relativt stor mangd mdijliga kombinationer. Ett spelarbeteende skulle da i
teorin kunna bemotas med flera olika typer av respons utan att varje typ
implementeras statiskt for sig. Osdkerheten och variationen i resultaten
for denna metod gor den dock mer lampad for att anvanda i test- och
simuleringssyfte. Vi gor dndd bedomningen att det i vidlkontrollerade
enklare fall skulle fungera bra att anvanda denna teknik i en slutprodukt.

6.3 Svarigheter och utmaningar

Ménga av de utmaningar som forvantades hanterades relativt enkelt
samtidigt som flera oforutspddda svérigheter tog mycket fokus under
arbetet.

6.3.1 Balanseringssvarigheter mellan fiendeenheter

Ett av de storsta problemen som forsvarade utvecklingen genom hela
projektet var att fiendeenheterna med sina respektive formagor var
mycket svara att balansera ur ett svarighetsgradsperspektiv. Att utveckla
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beteende- och egenskapsmassigt olika men samtidigt likvardigt
utmanande enheter ar en stor utmaning. De enheter vars beteende och

formagor relativt 6vriga var tydligt starkare fick ofta ett direkt overtag.

Da tidsbristen forhindrade att mer fokus lades pa denna typ av balansering
blev det slutgiltiga resultat inte fullt s& avvagt som onskat och en viss
obalans mellan fiendeenheterna ar pataglig. S& behover dock inte fallet

vara i en mer omfattande spelimplementation di denna aspekt ofta ar hogt

prioriterad och i regel fungerar mycket bra. Ett effektivare

tillvigagidngssatt for detta projekt skulle kunna ha varit att applicera
genetiska algoritmer pé en fardig vilbalanserad spelmodell.

6.3.2 Stor variation av fiendetyper mellan omgangar

I resultatet kan utldasas hur den totala distribueringen av fiendetyper vid
olika spelstrategier hos spelaren oftast viger éver at nigot hall. Over
manga spelade omgangar sa framstills viktningen vara tydlig i ndgon
riktning, men faktum &r att mellan tvad separata spelomgangar kan
fordelnigen mellan fiendetyper skilja sig drastiskt. Om en fiendetyp lyckats
bra under en omgang kan den sprida sig explosionartat dver populationen
till kommande omgang.

Detta beror péd att varje fiende utviarderas efter varje omgang, och att
korsning applicerats. D3 korsning snabbt kan sprida egenskaper over hela
populationen, speciellt da populationen endast bestar av 10 individer, blir
resultatet ibland en drastisk forandring i balansen mellan olika
fiendetyper. D& den genetiska algoritmen har stort spelrum i prototypen
ses ofta stor forandring pa kort tid.

For att begransa denna haftiga balansskiftning skulle en begransning av
den genetiska algoritmen vara nodvandig vilket i sin tur pa ett sitt skulle
motverka syftet med implementeringen. Finjustering av de olika
parametrarna till algoritmen skulle delvis kunna l6sa detta problem.
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6.3.3 Genetiska algoritmer och testning

I sin oforutsdgbarhet ar genetiska algoritmer svara att testa pa ett effektivt
satt. Under detta arbete gjordes all testning relaterad till den genetiska
algoritmen for enkelhetens skull genom faktiska korningar av spelet.
Metodiken fungerade acceptabelt i detta fall men i ett verkligt scenario
kan detta tillvigagangssatt avfardas som osdkert och tidmassigt ineffektivt.

D& den genetiska algoritmen hela tiden utvirderas fran en malfunktion
kan det ses som att algoritmen i viss min automatiskt genomfor testning
under korning. Det innebar att fokus av testningen flyttas fran algoritmen
till malfunktionen. Malfunktionen i sig kan vara svardefinierad, speciellt i
mer omfattande applikationer, vilket i sin tur gor den svartestad.

Aven om algoritmerna inte ir omojliga att testa talar denna aspekt emot
effektiv anvandning i mer omfattande implementationer.

6.4 Framtida kommersiell anvandning

Sett frdn véra resultat finns inga prestandamaéissiga problem med att
anvanda genetiska algoritmer i spelutveckling och kora dessa vid
exekvering. Dock ar det svart att forutspd och kontrollera resultaten dessa

ger.

Losningen skulle kunna vara att inte ge algoritmerna for stort utrymme
och begransa tillitna resultat. Istéllet for att som i detta arbete lata
algoritmen generera attribut for fiendeenheter skulle man kunna tanka sig
att den endast véljer vilken fiendetyp som ska genereras utifran ett antal
fardiga val. Detta reducerar potentialen for ovantade resultat men behéller
mycket av den lattimplementerade dynamik som algoritmerna mojliggor.
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Kapitel 7

Slutsats

Den genetiska algoritmen som implementerats i prototypen har fungerat

val och uppfyllt sitt syfte. Olika spelarstrategier har tydligt genererat
skiftande respons fran spelet. I begransad form bedoms genetiska

algoritmer kunna anvindas i realtid dven for kommersiellt bruk inom
spelutveckling. Genom att kontrollera och begriansa  algoritmernas
spelrum kan problem som uppkommer i och med deras oférutsigbarhet
undvikas.
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Appendix A
Spelidé

Spelaren far ta rollen som Charles Darwin, den legendariske biologen, strandsatt pa
en 0 i Galapagos. Standigt under attack fran olika evolverande djurformer far han
utveckla och anpassa sina fardigheter for att overleva sin tid pa on.

Grundidén ar att utveckla ett 2d-spel dér spelaren ses ovanifran. Spelaren kommer
spela igenom ett visst antal nivaer, dar varje niva bestar av en ny vag av genererade
fiender. Spelaren klarar en niva genom att antingen doda alla fiender eller 6verleva
en viss tid.

Nivaerna kommer att besta utav enklare landskap med varierande mangd vegetation
som spelaren inte kan korsa. I en skogsmiljo skulle detta kunna motsvaras av objekt
som trad, buskar och stenar. Nivderna kommer dven att ha ndgon form av grans som
stanger in spelaren och fienderna i ett begransat omrade. Da Darwin befinner sig pa
en 6 kommer troligtvis denna grans i de flesta fall att utgoras utav en strand.

Fienderna kommer ha flera olika sitt att attackera spelaren, exempelvis skjuta pa
avstand eller sldss nira beroende pa vapen. Mellan nivierna kommer fienderna
utvarderas for att sedan anpassas utifrdn vad som fungerade bast. Detta kan avgoras
av hur lange en fiende overlever eller hur mycket skada den hinner dsamka spelaren
innan den blir besegrad. I de inledande nivderna kommer fiendernas egenskaper att
slumpas fram.

Mellan varje nivd kommer spelaren kunna anvéanda sina resurser /poang for att
forbattra ett attribut, exempelvis styrka, snabbhet eller intelligens. Spelaren kommer
fa vilja sjalv nar nasta vag skall startas och har darfor tid pa sig att kopa attribut eller
kanske spara resurser till ndsta nivd. Beroende pa hur spelaren fordelar sina poang,
kommer nésta fiendevag att anpassas efter dessa.

Finns tid kommer olika kartor implementeras, sa att spelaren kan komma till en ny
karta efter ett visst antal nivaer. Kartorna kan aven anvandas till att balansera spelet.
Ifall spelaren spenderat sina attribut pa att till exempel Overleva istéllet for att doda
fiender kommer vissa kartor vara utformade med atervandsgrander for att gora det
svarare.



Appendix B

Kod for den genetiska algoritmen

'use

strict’';

Darwinator.GeneticAlgorithm = {

// GA parameter constants

POPULATION_SIZE: 10,
CROSSOVER_PROBABILITY: 0.8,
MUTATION_PROBABILITY: 0.025,
TOURNAMENT_PARAMETER: 0.75,
NUMBER_OF_GENERATIONS: 100,
NUMBER_OF_GENES: 3,
TOURNAMENT_SIZE: 4,
ELITISM_DEGREE: 2,

// GA parameter variables

va
mu

// Other constants
PLAYER_ADVANTAGE:
POOR_MAX_FITNESS:

>*

X% 3k X % 3 X% 3k X % % X

riableRange:
tationRate:

undefined,
undefined,

10,
0.1,

Generates a population of individuals from a given population.

The new population is likely to be more adapted to find a solution
to the goal function.

@method Darwinator.GeneticAlgorithm#generatePopulation

@param {Array}

- Array containing the chromosomes from which to start.
Optionally can contain the fitness-levels
if the chromosomes were pre-evaluated.

@param {Object} - The options for the algorithm. Options are:

preEvaluated - True if the population is already evaluated.
A pre-evaluated population will
only run for one generation

varRange - The sum which the chromosomes attributes should equal.

* @return {Array} The new wave of enemies as chromosomes

*/

generatePopulation: function(population, options, targetFunction) {
// If no population 1is given, randomize a new one and return it
if(!population.length){

population = this.initPopulation(options.varRange);

return population;

// weak population => more mutation
this.mutationRate = population.maxFit <= this.POOR_MAX_FITNESS ? 20 : 1;

// algorithm main loop



for (var i = 0; i < (options.preEvaluated ? 1 : this.NUMBER_OF_GENERATIONS); i++)

if (loptions.preEvaluated) {
evaluatePopulation(population, targetFunction);
population.bestInd = population[0];
population.maxFit = population.bestInd.fitness;

}

var tmpPopulation = [];
tmpPopulation.fitness = population.fitness.slice(0);

// selection

for(var 1 = 0; 1 < population.length; 1 += 2) {
var indexl = this.selection(population.fitness);
var index2 = this.selection(population.fitness);
// crossover
if (Math.random() < this.CROSSOVER_PROBABILITY) {

var chromePair = this.cross(population[index1], population[index2]);
tmpPopulation[1] = chromePair[0];
tmpPopulation[l + 1] = chromePair[1];

} else {
tmpPopulation[1] = population[index1];
tmpPopulation[l + 1] = population[index2];

}

// mutation

tmpPopulation[1] = this.mutate(tmpPopulation[1l]);

tmpPopulation[1+1] = this.mutate(tmpPopulation[l+1]);

}
// elitism

for(l = 0; 1 < this.ELITISM_DEGREE; 1++) {
tmpPopulation[l] = population.bestInd;
}

// replace old population
population = tmpPopulation;

return population;

3

[ **
Generates a generation of chromosomes with randomized genes scaled
by the specified number.

@param {Number} - The sum which the chromosomes attributes should equal.
@return {Array} A population of chromosomes with randomized values.
x/
initPopulation: function(variableRange) {
var population, i, 1;
population = [];
for (i = 0; i < this.POPULATION_SIZE; i++) {
population[i] = [];
for (1 = 0; 1 < this.NUMBER_OF_GENES; 1++) {
population[i][l] = Math.random() * variableRange;
}

*
*
*
* @method Darwinator.GeneticAlgorithm#initPopulation
*
*



return population;

1,

[ **

* Cross two individuals to create two new ones by performing a tradeoff between
* two randomly selected genes in each individual.

*

* Example: Select index of x and vy.

* First individual: decrease x and increase y

* Second individual: decrease y and increase x

*

* @method Darwinator.GeneticAlgorithm#cross

* @param {Array} [firstInd] - The first individual to be crossed

* @param {Array} [secondInd] - The second individual to be crossed

* @return {Array} - A tuple containing the two new 1individuals.

x/

cross: function(firstInd, secondInd) {
var crossPointl = Math.round(Math.random()*(this.NUMBER_OF_GENES - 1));
var crossPoint2 = Math.round(Math.random()*(this.NUMBER_OF_GENES - 1));

var tradeOff Math.random();
var tradeOffAmountl = Math.round(tradeOff * firstInd[crossPointl]);
var tradeOffAmount2 = Math.round(tradeOff * secondInd[crossPoint2]);

var newIndl firstInd.slice(0);
var newInd2 = secondInd.slice(0);

newIndl[crossPointl] -= tradeOffAmountl;
newIndl[crossPoint2] += tradeOffAmountl;

newInd2[crossPoint2] -= tradeOffAmount2;
newInd2[crossPointl] += tradeOffAmount2;

return [newIndl, newInd2];

I

[ **

* Select a individual based on the fitness levels of the entire population.
* this.TOURNAMENT_SIZE many individuals will be selected at random,

* and one of them will be returned. The tournament works in such a way

* that a individual with a high fitness level is more likely to be returned
* from the tournament, but is not more likely to participate.

*

* @method Darwinator.GeneticAlgorithm#selection

* @param {Array} - The fitness levels of the entire population

* @return {Number} - The index of the selected 1individual.

*/

selection: function(fitnesslLevels) {
var tournamentParticipants = [];

/* Select individuals at random, and represent them as a tuple

* containing their indexes and their fitness levels. x/

for (var i = 0; i < this.TOURNAMENT_SIZE; i++) {
tournamentParticipants([i] = [1;
tournamentParticipants[i][0] =



1

Math.round(Math.random() * (this.POPULATION_SIZE - 1));

tournamentParticipants[i][1] = fitnessLevels[tournamentParticipants[i][0]];

/* Sort by fitness levels x/
tournamentParticipants.sort(

function(a,b) {return b[1]-a[1];}
)

for(i = ©; i < this.TOURNAMENT_SIZE; i++) {
if (Math.random() < this.TOURNAMENT_PARAMETER) {
return tournamentParticipants[i][0];

}

}

return tournamentParticipants[i - 1][0];
1,
[ **
* Mutate a given individual by performing a tradeoff between
* two randomly selected genes.
*
* @method Darwinator.GeneticAlgorithm#mutate
* @param {Array} - The dindividual to be mutated

* @return {Array} - The mutated individual.
x/
mutate: function(individual) {
if (Math.random() < this.MUTATION_PROBABILITY x this.mutationRate) {
var genel = Math.round(Math.random()*(this.NUMBER_OF_GENES - 1));
var gene2 = Math.round(Math.random()*(this.NUMBER_OF_GENES - 1));
var tradeOffAmount = Math.round(Math.random() * individual[genel]);

individual[genel] -= tradeOffAmount;
individual[gene2] += tradeOffAmount;

return individual;

3

[/ **
Evaluates an individual based on the given target function.
A higher target function value will give a higher fitness.

*
*
*
* @method Darwinator.GeneticAlgorithm#evaluateInd
* @param {Array} - The 1individual to be evaluated
* @return {Number} - The fitness level of the individual
x/
evaluateInd: function(individual, targetFunction) {

var fitness = 1 - (1 / targetFunction(individual));

return fitness === -Infinity ? 0 : fitness;



Appendix C

Kod for konvertering mellan fiende och kromosom

'use strict';
Darwinator.Helpers = {

[ **

Translates an enemy group of sprites to chromosomes and fitness levels.

@param {Phaser.Group} - A group of enemy sprites
@param {Number} - The number the sum of an 1individual's attributes should equal.

*

*

* @method Darwinator.Helpers#enemiesToChromosomes

*

*

* @return {Array} - An array of chromosomes. Also contains an array of fitness-levels.

*
*/
enemiesToChromosomes: function(enemyGroup, varRange) {
// Function for converting a single Phaser.Sprite into a chromosome
var enemyToChromosome = function (enemy, varRange) {
var chrom, attrSum, scale, 1i;
attrSum = enemy.attributes.strength + enemy.attributes.agility
+ enemy.attributes.intellect;
chrom = [enemy.attributes.strength, enemy.attributes.agility,
enemy.attributes.intellect];

// Factor to scale with to reach the variable range
scale = varRange / attrSum;

for (i = 0; i < chrom.length; i++) {

chrom[i] *= scale;

return chrom;

s

var currentSize, population, i, enemy;
currentSize = enemyGroup.length;

population = [];
population.fitness = [];
population.maxFit = -Infinity;

for(i = 0; i < currentSize; i++){
enemy = enemyGroup.getAt(i);
population[i] = enemyToChromosome(enemy, varRange);
// Evaluate with external goal function
population.fitness[i] = Darwinator.EVALUATE_ENEMY (enemy) ;
if (population.fitness[i] > population.maxFit) {
population.bestInd = population[i];
population.maxFit = population.fitness[i];
}
}
return population;
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1

*
Given the values of their attributes, spawns enemy sprites
and adds them to the game.

@param {Array} [population] - The chromosomes of the generation of themies.
@param {Phaser.Group} [enemyGroup] - The enemy sprite group in which
to place the enemies.
@param {Array} [spawnPositions] - The positions on which the enemies
are allowed to spawn.
* @return {Phaser.Group} The new group of enemies.
x/
chromosomesToSprites: function(population, group ,spawnPositions){
var i, pos, strength, agility, intellect, enemy;
for(i = 0; i < population.length; i++) {

/*
*
*
*
* @method Darwinator.Helpers#chromosomesToSprites
*
*
*
*
*

pos = spawnPositions[i % spawnPositions.length];

strength = population[i][0];

agility = population[i][1];

intellect = population[i][2];

enemy = new Darwinator.Enemy(group.game, undefined, pos.x, pos.y,

undefined, strength, agility, intellect);
group.add(enemy) ;

return group;

}



Appendix D

Insamlad data om fiendetyper och

attributfordelning

Undvikande strategi:
Generationsutveckling:

Attributsfordelning:
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Aggressiv Strategi
Generationsutveckling Stark Snabb Skjutande
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Attributsfordelning:

Styrka Rarlighet Intelligens
1 0.5 0.6 0.6
2 0.6 0.5 0.6
3 0.2 0.5 0.8
4 2 1.3 1.9
5 v 3.4 3.4
B 8.7 5.2 4.8
7 7.4 7.4 59
B 9.3 6.4 10
9 10.7 7.9 12.1
10 11.4 7T 16.6
11 11.6 10.6 18.5



Avvaktande strategi:

Generationsutveckling: Stark Snabb Skjutande
1 4 1 5
2 9 1 0
3 5 5 0
4 3 7 0
5 3 5 2
B 3 7 0
7 4 B 0
B 2 5 3
2] 2 B 2
10 3 3 4
11 5 3 2
Attributsfordelning: Styrka Rarlighet Intelligens
1 0.5 0.4 0.5
2 1.1 0.4 0.5
3 0.y 0.8 0.5
4 25 2 1.5
5 4 4.2 27
B B.5 B.1 3.4
7 B.8 B.1 4
B 10 9.9 4
9 11.56 10.9 B.5
10 13 10.6 12.3
11 14.1 18.2 B.7



