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АНОТАЦІЯ
Бакалаврська робота містить 70 сторінок, 13 рисунків, список використаних джерел із 28 найменування, 
Метою роботи є аналіз сучасних методів і технологій ШІ для програмування ігор, їх впливу на поведінку неігрових персонажів (NPC), генерування контенту та розробку серйозних ігор.
Об'єкт дослідження: процес застосування технологій штучного інтелекту у розробці відеоігор
Предмет дослідження: моделі, алгоритми та інструменти штучного інтелекту, що використовують для моделювання поведінки, генерації ігрового контенту та реалізації інтелектуальних компонентів у відеоіграх.
Результати дослідження: Проведено аналіз ключових технологій штучного інтелекту, що використовують у сучасних відеоіграх, запропоновано модель адаптивної поведінки
У першому розділі - розглянуто теоретичні аспекти використання ШІ в іграх, включаючи скінченні автомати, скриптові системи, нечіткі автомати, дерева рішень і генетичні алгоритми для моделювання поведінки NPC і оптимізації ігрових систем.
 В другому розділі - Проаналізовано методи інтелектуального генерування ігрового контенту, зокрема створення баз даних, автоматичний вибір контенту та генерацію текстового контенту для ігор із вивчення мови. 
В третьому розділі - дослідження включає розробку прототипу ігрової системи з використанням ШІ, наприклад, створення адаптивної поведінки NPC або генератора контенту на базі ігрового рушія, такого як Unity чи Unreal Engine.
Висновок: Нові концепції та технології ШІ продовжуватимуть розвивати та впроваджувати інновації в галузі серйозних ігор.
КЛЮЧОВІ СЛОВА: ШТУЧНИЙ ІНТЕЛЕКТ, ПРОГРАМУВАННЯ ІГОР, ІГРОВІ РУШІЇ, ПОВЕДІНКА NPC, ГЕНЕРУВАННЯ КОНТЕНТУ, СКІНЧЕННІ АВТОМАТИ, ГЕНЕТИЧНІ АЛГОРИТМИ, СЕРЙОЗНІ ІГРИ, UNITY, ПОРІВНЯЛЬНИЙ АНАЛІЗ.
ANNOTATION

The bachelor's thesis contains 70 pages, 13 figures, a list of used sources with 28 names
The purpose of the work is to analyze modern AI methods and technologies for game programming, their impact on the behavior of non-game characters (NPCs), content generation and the development of serious games.
Object of research: the process of applying artificial intelligence technologies in the development of video games
Subject of research: models, algorithms and tools of artificial intelligence used for modeling behavior, generating game content and implementing intelligent components in video games.
Research results: An analysis of key artificial intelligence technologies used in modern video games was conducted, a model of adaptive behavior was proposed
The first section considers theoretical aspects of the use of AI in games, including finite state machines, script systems, fuzzy machines, decision trees and genetic algorithms for modeling NPC behavior and optimizing game systems.
In the second section - Methods for intelligent generation of game content are analyzed, including database creation, automatic content selection, and text content generation for language learning games.
In the third section - the research includes the development of a prototype game system using AI, for example, creating adaptive NPC behavior or a content generator based on a game engine such as Unity or Unreal Engine.
Conclusion: New AI concepts and technologies will continue to develop and innovate in the field of serious games.
KEYWORDS: ARTIFICIAL INTELLIGENCE, GAME PROGRAMMING, GAME ENGINES, NPC BEHAVIOR, CONTENT GENERATION, FINITE STATE MACHINES, GENETIC ALGORITHMS, SERIOUS GAMES, UNITY, COMPARATIVE ANALYSIS.

ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СИМВОЛІВ, ОДИНИЦЬ, СКОРОЧЕНЬ І ТЕРМІНІВ


ШІ - штучний інтелект 
СМА - Скінченні автомати 
FSM - метод автоматичного автомата 
 АВТ - Автоматизовані автомати
MMOG  - масові багатокористувацькі онлайн-ігри
FuSM - Нечіткий автомат станів
ФМП - Функціональні модулі керування 
ШНМ - Штучна нейронна мережа 
НМ - Нейронні мережі 
ГА - Генетичний алгоритм 
ПК  - персонаж гравець 
LSTM - мережі довгої короткочасної пам'яті 
PED - Platformer Experience Dataset 
GBRT - градієнтних регресійних дерев 
WoT  - World of Tanks 
PCG - процедурною генерацією контенту 
HMM - приховані марковські моделі 
HTN - Ієрархічні мережі завдань 
ШЕІ - Штучний емоційний інтелект 
CAP - адаптивна система тренувань 
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Комп'ютерні ігри пов'язують зі штучним інтелектом (ШІ) з моменту розробки першої програми для гри в шахи. Завдання перемогти досвідчених гравців-людей у стратегічних іграх на основі правил, таких як шахи, покер та го, значно зросло. просунули галузь досліджень штучного інтелекту, вплинувши на прориви, наприклад, у обчислювальному інтелекті, алгоритмах, машинному навчанні та комбінаторній теорії ігор. У свою чергу, такі нові методи ШІ використовувалися в комп'ютерних іграх, наприклад, для покращення графічного реалізму, створення рівнів, пейзажів та сюжетних ліній, створення профілів гравців, балансування складності або додавання інтелектуальної поведінки до неігрових персонажів.
Розробники дослідницької політики та політики як на національному, так і на міжнародному рівнях визнали, що передача знань і технологій від дослідницьких та розробницьких організацій до суспільних секторів з метою створення економічної та соціальної цінності є фундаментальною проблемою, яку необхідно терміново вирішити. 
Процес валоризації знань часто зазнає невдачі, що є болісним у випадку ігор для навчання через їхню подвійну роль як у впровадженні інновацій у сфері освіти, так і в сприянні підвищенню рівня кваліфікації в інших сферах контенту. 
Робота присвячена дослідженню застосування штучного інтелекту (ШІ) при програмуванні ігор як інструменту для створення адаптивних, інтелектуальних і динамічних ігрових систем Дослідження зосереджується на теоретичних основах ШІ, програмних підходах і практичних аспектах інтеграції ШІ в ігрові рушії.
У практична частина Оцінюються такі аспекти, як складність реалізації, продуктивність ШІ, адаптивність і відповідність ігровим цілям. Додатково проведено порівняльний аналіз інструментів і бібліотек ШІ (наприклад, TensorFlow, OpenAI) за критеріями ефективності та інтеграції.
Актуальність теми З розвитком ігрової індустрії зростає потреба у створенні більш реалістичних, адаптивних та динамічних ігрових сред. Штучний інтелект (ШІ) є ключовим фактором, який визначає якість взаємодії гравця з грою, зокрема через поведінку NPC, автоматичну генерацію контенту та інтелектуальне керування сценаріями. Сучасні гравці очікують гнучкої реакції ігрового світу на свої дії, а розробники — ефективніших та повторно використовуваних AI-рішень. Тому дослідження нових методів застосування ШІ у програмуванні ігор є надзвичайно актуальним у контексті розвитку як розважальних, так і навчальних (серйозних) ігор.
Метою цього дослідження є аналізу сучасних підходів до впровадження штучного інтелекту в ігрові програми, зокрема для моделювання поведінки агентів, генерації ігрового контенту та створення багаторазово використовуваних AI-компонентів, з метою підвищення адаптивності, реалістичності та універсальності ігор.
На основі мети розглянемо такі завдання дослідження: Розглянути застосування скінченних автоматів, скриптових систем та дерев рішень, проаналізувати можливості нечітких скінченних автоматів для реалізації адаптивної поведінки агентів у складній ігровій середовищі, оцінити ефективність використання генетичних алгоритмів для оптимізації стратегій ігрового ШІ, дослідити методи інтелектуального генерування ігрового контенту, включаючи побудову баз даних та адаптивний вибір ігрових елементів, розглянути застосування ШІ у створенні навчального контенту в іграх, зокрема для вивчення мови, вивчити підходи до багаторазового використання AI-компонентів у різних проектах ігрової індустрії, проаналізувати можливості створення платформонезалежного ігрового ШІ, який може бути інтегрований у різні середовища.
Результати дослідження: Проведено аналіз ключових технологій штучного інтелекту, що використовують у сучасних відеоіграх, запропоновано модель адаптивної поведінки NPC на основі нечіткого скінченого автомата, розроблено узагальнену структуру для побудови AI-компонентів, придатних до повторного використання у різних ігрових контекстах, виявлено специфіку застосування AI-методів для створення контенту в навчальних іграх, зокрема для вивчення мови,
Об'єкт дослідження: Процес застосування технологій штучного інтелекту у розробці відеоігор
Предмет дослідження: Моделі, алгоритми та інструменти штучного інтелекту, що використовують для моделювання поведінки, генерації ігрового контенту та реалізації інтелектуальних компонентів у відеоіграх.
Методи дослідження: було використанно метод моделювання, емпіричне тестування, систематизація, порівняльний аналіз, аналіз літературних джерел, формалізація.
Наукова новизна дослідження: запропоновано удосконалений підхід до моделювання поведінки NPC на основі нечітких скінченних автоматів, обґрунтовано можливості платформонезалежного підходу до побудови багаторазових AI-компонентів.
Бакалаврська робота	містить 70 сторінок, 13 рисунків, список використаних джерел із 27 найменуванням.
 






РОЗДІЛ 1 ОГЛЯД СУЧАСНОГО ШІ В ІГРАХ

[bookmark: _Hlk199023477]У сучасних комп'ютерних іграх використовується багато різних методів штучного інтелекту (ШІ). Найпоширенішими методами є кінцеві автомати, скрипти, агенти та флокування. Ці методи добре зарекомендували себе, прості та успішно використовуються розробниками ігор протягом багатьох років. Крім того, використання нечіткої логіки та нечітких кінцевих автоматів як альтернативи кінцевим автоматам починає ставати широко прийнятим та поширеним явищем, як і додавання розширюваного ШІ для ігор. Нарешті, є кілька розробників ігор, які наважуються випробувати нові та цікаві методи, які донедавна були неможливі через обмеження процесора. Ці методи включають дерева рішень, нейронні мережі та генетичні алгоритми. У цьому огляді буде розглянуто кожен із цих методів та їх застосування в промисловості та комп'ютерних іграх. Буде представлено кожен метод, наведено можливості та межі використання методу в промисловості та іграх, а також пояснено використання методу в сучасних іграх. Крім того, включено додаток, який містить зведену таблицю переваг, недоліків та застосувань цих методів.

1.1 Скінченні автомати в моделюванні ігрової поведінки

[bookmark: _Hlk199023490]Скінченні автомати (СМА) використовуються в комп'ютерних іграх частіше, ніж будь-який інший метод штучного інтелекту. Це пояснюється тим, що вони прості в програмуванні, легкі для розуміння та налагодження, а також достатньо універсальні, щоб використовувати їх для будь-якої задачі [27]. Ідея СМА полягає в тому, щоб розділити поведінку ігрового об'єкта на логічні стани, щоб об'єкт мав один стан для кожного різного типу поведінки, яку він демонструє [26]. СМА може бути будь-якою системою, яка має обмежену кількість станів. операції. Автоматизований автомат не завжди може забезпечити оптимальне рішення, але зазвичай він пропонує просте рішення, яке працює. Крім того, ігровий об'єкт, який використовує автоматизований автомат, може
також використовувати інші методи, такі як нейронні мережі або нечітка 
логіка [26].
[bookmark: _Hlk199023707][bookmark: _Hlk199023716]Загалом, ігровий ШІ зосереджується на створенні видимості інтелекту [21]. У багатьох іграх все зводиться до того, що сприймає гравець, і чи переконаний він, що ШІ поводиться розумно. Часто використання більш просунутих алгоритмів і методів неможливе через обчислювальні або інші обмеження, і за таких обставин бажаним є просте рішення, таке як метод автоматичного автомата (FSM). Крім того, якщо найпростіший метод підходить для вирішення проблеми, то використання просунутих методів не є необхідним, особливо якщо це не дасть кращих результатів. Деякі проблеми з використанням автоматів-автоматів (АВТ) полягають у тому, що вони, як правило, погано структуровані та мають погану масштабованість, через що їх розмір неконтрольовано збільшується в міру проходження циклу розробки. Ці властивості значно ускладнюють підтримку АВТ. Крім того, АВТ в іграх, як правило, включають стани в станах, кілька змінних стану, випадковість переходів станів та код, який виконує кожен ігровий такт у межах стану [27]. Отже, АВТ, які погано сплановані та структуровані, можуть швидко вийти з-під контролю та стати дуже складними для підтримки.
Під час створення FSM для гри розробнику необхідно передбачити, спланувати та протестувати елементи, на яких може бути зосереджена увага гравця. Чим більше розробник може передбачити, тим більш захопливою буде гра. Середовище буде для гравця. Для ігрового ШІ можливі способи використання автомата реального часу (FSM) безмежні. Його можна використовувати для керування ігровим світом або підтримки статусу гри чи ігрового об'єкта. Прикладом є моделювання поведінки юніта в стратегічній грі в реальному часі. Як варіант, його можна використовувати для аналізу вхідних даних від гравця-людини або навіть для імітації емоцій неігрового персонажа [13]. Наприклад, автомат може бути використаний для представлення монстра з такими емоційними станами, як берсерк, лють, злість, роздратування та байдужість. У кожному з цих станів ігровий ШІ робитиме щось інше, щоб відобразити зміну ставлення монстра. У цьому випадку автомат буде використовуватися для керування ставленням монстра та переходами між станами на основі вхідних даних з гри. Різні вхідні дані в цьому прикладі можуть включати інформацію про дії гравця, наприклад, чи потрапив він у поле зору монстра, напав на монстра чи втік. Також важливою буде інформація про монстра, наприклад, чи був монстр поранений чи зцілений. Ці змінні формують вхідні дані для автомата, і на основі вхідних значень та поточного ставлення монстра, ставлення монстра зміниться або перейде в інший стан.
[bookmark: _Hlk199023747]Автономні автомати (FSM) використовуються в більшості комерційних комп'ютерних ігор, деякими прикладами є Age of Empires, Enemy Nations, Half-Life, Doom та Quake. Зокрема, Quake 2 використовує дев'ять різних станів для кожного персонажа. Ці стани: стояння, ходьба, біг, ухилення, атака, рукопашний бій, бачення ворога, бездіяльність та пошук. Для формування дії ці стани можуть бути поєднані разом. Наприклад, щоб атакувати гравця, стани можуть спочатку перейти від «холостого ходу» до «бігу», щоб дозволити атакуючому наблизитися до гравця, а потім переключитися на «атаку» [17]. Автоматизовані автомати (АВМ) є, безумовно, найпопулярнішим типом штучного інтелекту в сучасних іграх. Це пов'язано з тим, наскільки легко АВМ зрозуміти та запрограмувати [23]. АВМ є одними з найпростіших обчислювальних пристроїв. Крім того, вони мають низькі обчислювальні витрати та можуть використовуватися як основні модулі агентів. Найголовніше, вони надають велику потужність порівняно зі своєю складністю [10]. Ці атрибути роблять АВМ ідеальними для умов розробки ігрового ШІ, що передбачає обмежені обчислювальні ресурси та, оскільки ШІ зазвичай впроваджується одним з останніх, обмежений час розробки та тестування. Мине багато часу, перш ніж розробники ігор відмовляться від АВМ у пошуках інших, більш просунутих методів. Найімовірніше, цей перехід включатиме основу АВМ з нейронними мережами або нечіткою логікою для спеціалізованих компонентів ШІ.

1.2 Скриптові системи для реалізації ШІ у відеоіграх
Мова сценаріїв — це будь-яка мова програмування, створена для спрощення будь-якого складного завдання для певної програми. Це мова четвертого покоління, яка використовується для керування ігровим движком ззовні. Сфера застосування мови сценаріїв може суттєво відрізнятися залежно від проблем, які вона покликана вирішити, починаючи від простого сценарію конфігурації до повноцінної мови інтерпретації середовища виконання [25]. Мови сценаріїв для ігор, такі як QuakeC від Quake або UnrealScript від Unreal, дозволяють програмувати ігровий код високорівневою мовою, схожою на англійську [25]. Вони розроблені для спрощення певного набору завдань для програми та приховування багатьох складних аспектів гри [5], що дозволяє непрограмістам, таким як дизайнери та художники, писати сценарії для гри. Під час розробки дизайнери використовують сценарії для реалізації історій [35], тоді як художники використовують сценарії для автоматизації повторюваних завдань, виконання речей, які комп'ютер може робити краще за людей, та додавання нових функцій [21]. Після випуску гри групи модераторів та любителі пишуть сценарії, якщо система сценаріїв була оприлюднена [15]. Однак, як і у випадку з FSM, мови сценаріїв є детермінованими, і вони вимагають від розробника гри жорстко закодувати поведінку персонажів та ігрові сценарії. Тому розробник повинен передбачити та жорстко закодувати кожну з ситуацій, у яких може опинитися гравець.
[bookmark: _Hlk199023814]Використання скриптових мов в іграх варіюється від простих файлів конфігурації до повністю скриптових ігрових двигунів. Загальні способи використання включають створення подій та штучного інтелекту супротивника для однокористувацького режиму гри. Також в однокористувацькому режимі їх можна використовувати для розповіді історії гри та керування ворогами гравця [15]. Шутер від першої особи може використовувати скрипти для створення штучного інтелекту монстра. Як варіант, стратегія в реальному часі може використовувати скрипти для визначення того, як функціонують заклинання, або для визначення квесту чи частини ігрової історії. Також скрипти можуть бути дуже потужним інструментом у масових багатокористувацьких онлайн-іграх (MMOG). У MMOG скрипти можуть використовуватися для приховування деталей роботи з кількома серверами в серверній фермі, спрощуючи надсилання мережевих подій клієнту. Крім того, скриптові мови можуть автоматично зберігати стан об'єкта. У рольових іграх скрипти можуть використовуватися для визначення простих дерев діалогів для неігрового персонажа. Нарешті, скриптова мова може бути навіть складною об'єктно-орієнтованою мовою, яка контролює всі аспекти ігрового процесу [5].
Багато комерційних ігор використовували скрипти для деяких, якщо не для всіх, ігрових ШІ. Ігри, які успішно використовували скрипти, незалежно від того, чи це була власна мова сценаріїв, чи готова мова, включають Black & White, Unreal, Dark Reign та більшість ігор, розроблених BioWare. У грі Black & White використовувалася власна мова сценаріїв для представлення сюжетної лінії гри через набір «Викликів», які служили для просування сюжетної лінії, давали гравцеві можливість практикувати свої навички та розважали гравця [3]. Мова Challenge була розроблена для реалізації логічних та кінематографічних послідовностей для Викликів і дозволяла розробникам гри експериментувати незалежно від програмістів. Крім того, оскільки сценарій був незалежним від структур даних та ігрового коду, було менше шансів, що помилка в сценарії призведе до збою гри [3]. Ігри, розроблені Bioware з використанням їхнього двигуна Infinity Engine, включаючи Baldur's Gate, Baldur's Gate II, Planescape: Torment та Icewind Dale, використовували власну мову сценаріїв під назвою BGScript. BGScript реалізував дуже простий синтаксис, у якому сценарії складалися з укладених блоків if/then без вкладень, циклів чи інших складних структур. Він був розроблений принципово як проста мова сценаріїв для бою. Однак, він також використовувався для простих сценаріїв для небойових істот, сценаріїв для пасток та тригерів, розмов та ігрових фільмів [6]. У Baldur's Gate гравці можуть безпосередньо редагувати сценарії, які керують діями своїх неігрових персонажів. Усі неігрові персонажі мають власні сценарії штучного інтелекту, які описують їхні основні реакції на основні ситуації, і в будь-який час гравець може змінити те, що наразі робить неігровий персонаж [25]. У найновішій грі Bioware, Neverwinter Nights, використовувалася мова сценаріїв під назвою NWScript. NWScript був розроблений для включення функцій BGScript, а також заклинань та пошуку шляху навколо дверей. Як BGScript, так і NWScript були розроблені для використання кінцевим користувачем. Також гра MDK2 від Bioware та гра LucasArts Escape From Monkey Island використовували мову сценаріїв Lua, яку розробники гри значно модифікували для забезпечення бажаної поведінки [6].
Скриптування, подібно до автоматів автоматичного керування (FSM), є улюбленим інструментом розробників ігор і буде частиною розробки ігор ще довго. Мови сценаріїв ідеально підходять для ігор, оскільки вони підходять для непрограмістів, таких як дизайнери, художники та кінцеві користувачі. Тому дизайнери... незалежно від програмістів гри, і що кінцеві користувачі можуть створювати власні моди для гри. Крім того, мови сценаріїв зазвичай відокремлені від структур даних та кодової бази гри, і таким чином забезпечують безпечне середовище для непрограмістів та кінцевих користувачів для внесення змін до гри, щоб помилки в сценарії не призводили до збоїв гри. Багато комерційних ігор певною мірою використовують сценарії, і більшість розробників повідомляють про успіх, коли вони налаштовують власні інструменти для створення сценаріїв.
Нечітка логіка 
Нечітка логіка відрізняється від традиційної булевої логіки тим, що вона дозволяє визначати проміжні значення між звичайними значеннями, такими як так/ні або істина/хибність [4]. Отже, «нечіткі» значення, такі як «досить гарячий» або «дуже швидкий», які використовуються для опису безперервних, перекриваючихся станів, можна використовувати точним математичним способом [19]. Перевага нечіткої логіки полягає в тому, що рішення можуть прийматися на основі неповних або помилкових даних, які не можна використовувати в булевій логіці [25]. Сила нечіткої логіки полягає в здатності представляти концепцію за допомогою невеликої кількості нечітких значень [2], тоді як у булевій логіці кожен стан і перехід повинні бути жорстко закодовані. Нечітку логіку можна застосовувати до галузей прийняття рішень, поведінкового вибору та фільтрації вводу/виводу [25] і вона використовувалася в інструментах для керування системами метро, промисловими процесами, побутовою та розважальною електронікою, а також діагностичними системами [19].
Нечітка логіка застосовується, коли немає простої математичної моделі, яка може вирішити проблему, коли потрібна обробка експертних знань, а також для дуже нелінійних проблем. Однак нечітка логіка не є ідеальною, коли звичайні методи дають задовільний результат, коли існує існуюча математична модель, яка вже вирішує проблему, або коли проблема не є розв'язною [4]. Коротше кажучи, якщо вже існує просте рішення, яке задовольняє проблему, то немає потреби ускладнювати речі. Однак, якщо проблема нелінійна або простого рішення не існує, то нечітка логіка може бути доречною. Згідно з Зарозінським [27], нечітка логіка проникає в більшість комп'ютерних ігор. Однак її роль в іграх зазвичай не виходить за рамки складних операторів " якщо-то-інакше" через складність створення системи нечіткої логіки з нуля. Ігровий рушій штучного інтелекту може використовувати нечітку логіку для розмиття вхідних даних зі світу гри, використовувати нечіткі правила для прийняття рішень та виводити нечіткі або чіткі значення для керованого об'єкта гри [25]. Нечітка логіка може виявитися особливо корисною для прийняття рішень та вибору поведінки в ігрових системах [1]. Також її можна використовувати для того, щоб супротивники на основі штучного інтелекту визначали, наскільки вони налякані гравця, для того, щоб неігрові персонажі вирішували, наскільки їм подобається гравець, для алгоритмів зграй, щоб побачити, наскільки близько одна до одної повинна триматися зграя, або навіть для таких подій, як те, як рухатимуться хмари залежно від швидкості та напрямку вітру [22].
[bookmark: _Hlk199023887]Підсумовуючи, нечітка логіка є надмножиною традиційної булевої логіки з подібними правилами та операціями. Основна відмінність полягає у використанні нечітких лінгвістичних змінних (FLV), які визначають діапазон значень, що використовуються замість чітких значень. Отже, невелика кількість FLV та правил може використовуватися замість розгалужених, жорстко закодованих баз булевих правил. Нечітка логіка має багато комерційних застосувань і може бути успішно застосована в іграх для прийняття рішень та вибору поведінки.

1.3  Нечіткі скінченні автомати: адаптивна поведінка агентів

[bookmark: _Hlk199023912]Нечіткий автомат станів (FuSM) поєднує нечітку логіку та автомати кінцевих станів (FuSM). Замість того, щоб визначати, чи досягнуто стану, FuSM призначає кожному стану різні ступені приналежності. Тому замість станів «увімкнено/вимкнено» або «чорний/білий», FuSM може перебувати в станах «трохи увімкнено» або «майже вимкнено». Крім того, FuSM може одночасно перебувати в станах «увімкнено» та «вимкнено» різного ступеня. Тому в ігровій ситуації неігровий персонаж не обов'язково має бути просто «злим» на гравця. Натомість він може бути «майже злим», «дуже злим» або «лютим» на гравця, поводячись по-різному в кожній ситуації [14]. Таким чином, використовуючи FuSM, персонаж може мати різні ступені приналежності до призначеного йому стану, і ці стани не обов'язково мають бути конкретними або дискретними. Метод розрахунку цих ступенів приналежності визначається програмістом та великою кількістю ігрового тестування. В іграх важливо, щоб поведінка була непередбачуваною. Однак у автоматах-автоматах (FSM) вимога детермінізму запобігає прояву змінної поведінки, оскільки вони складаються з великого набору заздалегідь визначених станів і переходів. З іншого боку, FuSMS складаються з меншої кількості недетермінованих переходів [10], що забезпечує більшу гнучкість і мінливість зі значно меншою кількістю нечітких станів і переходів.
Агенти. Інтелектуальні агенти – це програмні агенти, які сприймають своє середовище та діють у ньому для досягнення своїх цілей. Прикладами інтелектуальних агентів є автономні роботи у фізичному середовищі, програмні агенти з інтернетом як середовищем існування або синтетичні персонажі в комп'ютерних іграх та розвагах [18]. Агенти зазвичай інтегрують низку компетенцій, таких як цілі, реактивна поведінка, емоційні стани та пов'язана з ними поведінка, природна мова, пам'ять та логічний висновок. Агенти відіграють центральну роль у вивченні багатьох проблем штучного інтелекту, таких як моделювання розумових здібностей людини та виконання складних завдань [18]. Ігри є ідеальним середовищем для агентів, оскільки вони забезпечують реалістичні умови, в яких доступна лише обмежена інформація, і де рішення мають прийматися в умовах обмеженого часу та тиску [18]. Як правило, агенти в іграх – це набори автоматів-автоматів (FSM), які працюють над своїми конкретними проблемами та надсилають повідомлення один одному. Як варіант, агент може бути набором нечітких автоматів, нейронних мереж, генетичних алгоритмів або будь-якої комбінації деяких або всіх цих методів. Важливими рішеннями, які необхідно прийняти під час проектування агента, є архітектура та те, чи має агент бути реактивним, цілеспрямованим чи являти собою комбінацію цих двох факторів. Чисто реактивний агент підходить для високодинамічних середовищ, де потрібна мала інформація про попередні дії та стани. З іншого боку, чисто цілеспрямований агент підходить для статичного середовища, де планування та врахування попередніх кроків є дуже бажаними. Наприклад, монстр у шутері від першої особи або рольовій грі більше підходив би для простого реагування на те, що відбувається в грі на даний момент. Однак агент, який керує стратегією ШІ в стратегічній грі, повинен ретельно планувати свої кроки залежно від того, що сталося до цього моменту в грі.
Гарна архітектура агента стратегії в реальному часі необхідна для забезпечення успіху. Наприклад, у грі Empire Earth штучний інтелект складається з кількох компонентів, які називаються в управлінні комп'ютерним гравцем. В Empire Earth є менеджери для цивілізації, будівель, юнітів, ресурсів, досліджень та бойових дій [20]. Менеджер цивілізації є менеджером найвищого рівня та відповідає за розвиток економіки комп'ютерного гравця та координацію між іншими менеджерами. Інші менеджери мають обов'язки нижчого рівня та надсилають один одному запити та звіти. Це утворює добре структурованого агента, який забезпечує підтримку та розширюваність. Підсумовуючи, робота агента в комп'ютерній грі полягає в прийнятті рішень та виконанні завдань для досягнення певного набору цілей, як це робить гравець-людина. Можна сказати, що кожну гру, яка включає штучний інтелект, використовує агента певної форми. Однак важливим питанням є те, чи добре розроблені та структуровані агенти, чи вони збираються ad hoc у міру розвитку. Останній випадок справедливий для більшості ігор, які будують компоненти FSM за необхідності, без будь-якого реального попереднього планування. На жаль, ці агенти не забезпечують потужності, розширюваності та зручності обслуговування добре структурованого агента, такого як той, що використовується в Empire Earth. Агент, структурований та розділений на взаємодіючі шари або модулі, має велику перевагу над будь-яким агентом, який складається з одного або двох величезних кінцевих автоматів, що неконтрольовано ростуть протягом усього процесу розробки.
[bookmark: _Hlk199023959][bookmark: _Hlk199023975]Фунезіологічний маніпулятивний режим (ФМП) – це простий спосіб реалізації нечіткої логіки, який може забезпечити більшу глибину у представленні концепцій та взаємозв'язків між об'єктами в ігровому світі. Фунезіологічний режим може покращити ігровий процес, дозволяючи створювати цікавіші та різноманітніші реакції неігрових персонажів, що призводить до менш передбачуваної поведінки неігрових персонажів. Таким чином, гравець може взаємодіяти з неігровими -персонажами, які можуть бути різного ступеня «розлюченими», «пораненими» або «корисними». Ця варіативність підвищує ігровий процес, додаючи рівень реакцій, які можуть бути розроблені для неігрового персонажа та які може побачити гравець-людина. Крім того, Фунезіологічний режим може підвищити повторюваність гри, розширюючи діапазон реакцій та умов, з якими гравець може зіткнутися в певних ситуаціях під час гри. Таким чином, гравець з більшою ймовірністю відчуватиме різні результати в подібних ситуаціях кожного разу, коли гратиме в гру [14]. Функціональні модулі керування (ФМП) можуть використовуватися в різних формах у різних типах комп'ютерних ігор. Наприклад, ФМП може використовуватися в рольовій грі або шутері від першої особи для здоров'я або очок життя неігрового персонажа або агента [14]. У цьому випадку замість скінченних станів «здоровий» або «мертвий» для очок життя може використовуватися діапазон, який дозволить агенту перебувати в нечітких станах «повністю здоровий», «майже здоровий», «легко поранений», «важко поранений», «майже мертвий» або «мертвий». У гоночній грі ФМП може використовуватися для процесу керування прискоренням або гальмуванням автомобіля, керованого штучним інтелектом. Таким чином, ФМП дозволить розраховувати різні ступені прискорення або гальмування, а не скінченні стани «підвищити дросель», «знизити дросель», «увімкнути гальмування» та «вимкнути гальмування» [14]. Крім того, ФМП ідеально підходить для представлення емоційного стану неігрового персонажа та його ставлення до гравця або інших неігрових персонажів. Тобто, замість того, щоб просто «подобатися» чи «неподобатися» до гравця, неігровий персонаж може мати цілий ряд емоційних станів від «дуже подобається» чи «скоріше подобається» до «легко небайдужий» чи «лютої небайдужості».
Ігри, в яких використовувалися ФуСМ, включають Civilization: Call to Power, Close Combat 2, Enemy Nations, Petz та The Sims. У Call to Power ФуСМ використовуються для встановлення пріоритетів для ШІ стратегічного рівня, що дозволяє створювати нові типи юнітів та цивілізації. Close Combat 2 використовує ФуСМ, який зважує сотні змінних за допомогою багатьох формул, щоб визначити ймовірність певної дії [15]. Підсумовуючи, ФуСМ (функціонал-матриці автоматів) – це поєднання нечітких станів та нечітких переходів, а не звичайного скінченного набору чітких станів та переходів. Отже, ФуСМ можуть представляти більшу варіацію станів та переходів зі значно меншою кількістю змінних та правил, ніж у ФуСМ, де все має бути жорстко закодовано. Більшість ігор, які використовують ФуСМ, роблять це в поєднанні з іншими методами, такими як флокування, ФуСМ або нейронні мережі. ФуСМ ідеально підходять для керування поведінкою ігрових персонажів, забезпечуючи більшу варіативність дій та реакцій.
Флокування. Зграйний рух – це метод штучного інтелекту для імітації природної поведінки групи об'єктів, таких як стадо овець або косяк риб [18]. Зграйний рух, також відомий як роїння або стадне переміщення, був розроблений Крейгом Рейнольдсом у 1987 році [12] як альтернатива традиційному методу сценарійного планування шляхів кожного птаха окремо. Написання сценаріїв для великої кількості окремих об'єктів було виснажливим, схильним до помилок і важким для редагування. У зграйному русі кожен птах у зграї є окремою особиною, яка орієнтується відповідно до свого локального сприйняття навколишнього середовища, законів фізики, що керують цим середовищем, та набору запрограмованих моделей поведінки. Зграйний рух припускає, що зграя є просто результатом взаємодії між поведінкою окремих птахів. Крім того, зграйний рух – це алгоритм без утримання стану, що означає, що жодна інформація не зберігається від оновлення до оновлення [12]. Кожен член переоцінює своє середовище на кожному циклі оновлення. Це зменшує вимоги до пам'яті та дозволяє зграї бути чисто реактивною, реагуючи на зміни середовища в режимі реального часу.
Флокування з великим успіхом використовується в різноманітних комерційних іграх. Воно може стати потужним інструментом для пересування юнітів та створення реалістичного середовища, яке гравець може досліджувати [12]. Наприклад, у стратегії в реальному часі або рольовій грі флокування можна використовувати, щоб дозволити групам тварин блукати місцевістю більш природно, а також для реалістичного формування юнітів або поведінки натовпу [13]. Наприклад, групи мечників можна змусити реалістично рухатися по мостах або обходити перешкоди, такі як валуни. Як варіант, у шутерах від першої особи монстри можуть блукати підземеллями більш правдоподібно, уникаючи гравців і чекаючи, поки їхня зграя стане достатньо великою, щоб розпочати атаку. Окрім ігор, можливі застосування зграйного моделювання включають візуальне моделювання зграй птахів або зграй риб у комп'ютерній анімації або моделювання натовпів статистів для художніх фільмів. Наприклад, у фільмі «Бетмен повертається» алгоритми зграйного моделювання використовувалися для моделювання роїв кажанів та зграй пінгвінів [19]. Також зграйне моделювання може допомогти в прогнозуванні схем руху, таких як потік автомобілів на автостраді, або бути використане в науковому дослідженні зграй, стад або зграй [18].
Багато ігор успішно використовували зграйне моделювання для імітації групової поведінки монстрів і тварин. Ігри, які використовували зграйне моделювання, включають Half-Life, Unreal та Enemy Nations [5]. Half-Life використовує зграйне моделювання для імітації поведінки загону морських піхотинців, які біжать за підкріпленням, коли їх поранено, кидають гранати з відстані та атакують гравця за допомогою динамічної групової тактики. Unreal використовував зграйне моделювання для багатьох монстрів, а також для інших істот, таких як птахи та риби. Enemy Nations використовував модифікований алгоритм зграйного моделювання для керування формуванням підрозділів та їхнім переміщенням у тривимірному середовищі [12]. Підсумовуючи, зграйний стиль наразі широко використовується в іграх, де є групи тварин або монстрів, яким потрібно імітувати реалістичну поведінку зграї. Це відносно простий алгоритм, який становить лише невеликий компонент ігрового движка. Однак, зграйний стиль робить значний внесок в ігри, роблячи атаку групи монстрів або морських піхотинців реалістичною та скоординованою. Таким чином, він додає відчуття неймовірності грі та ідеально підходить для стратегій у реальному часі або шутерів від першої особи, які включають зграї, рої або стада.

1.4 Дерева рішень як модель прийняття рішень NPC

Навчання дерев рішень – це метод апроксимації дискретно-значних цільових функцій. Це один із найпоширеніших та найпрактичніших методів індуктивного висновку [19]. Крім того, дерева рішень стійкі до зашумлених даних та пропущених значень. Отже, вони є стандартним інструментом в інтелектуальному аналізі даних. Дерева рішень, як правило, переважніші за інші нелінійні методи завдяки читабельності їхніх вивчених правил та ефективності їх навчання та оцінки [7]. Дерево рішень діє як предиктор або класифікатор для класифікації конкретного прикладу в один із заданого набору класів. Кожен приклад – це опис екземпляра, що складається з набору пар атрибут-значення. Подібно до біологічних дерев, дерева рішень мають один корінь, який розгалужується на різні піддерева, які, у свою чергу, мають піддерева, поки не закінчуються листям.
Дерева рішень широко використовуються в інтелектуальному аналізі даних для пошуку взаємозв'язків у великих наборах даних та прогнозування майбутніх результатів. Вони успішно застосовуються в промислових застосуваннях у маркетингу, фінансах, виробництві та охороні здоров'я. Однак їх використання в комерційних комп'ютерних іграх досі було обмеженим. Дерева рішень застосовні в іграх, де потрібна класифікація або прогнозування. Наприклад, персонаж може використовувати дерево рішень, щоб дізнатися, яка з набору дій, найімовірніше, матиме найкращий результат у різних ситуаціях. Цього навчання можна досягти, використовуючи приклади ситуацій під час гри для побудови дерева, а потім використовуючи дерево для оцінки найкращої дії. Як варіант, дерево можна попередньо побудувати перед доставкою та просто використовувати для прогнозування, а не для навчання. Іншим прикладом може бути дозвіл персонажу вивчати об'єкти або інших персонажів у своєму середовищі. Дерево буде побудовано з атрибутів об'єктів, з якими стикався персонаж, та їх класифікації або типу. Потім, маючи новий об'єкт, персонаж може передбачити, що це за об'єкт і що з ним робити.
Дерева рішень підходять для задач, у яких екземпляри можна представити як пари атрибут-значення. Тобто екземпляри описуються фіксованим набором атрибутів та їх значень. Найпростіша ситуація для навчання дерева рішень - це коли кожен атрибут має невелику кількість можливих значень. Крім того, дерева рішень можна використовувати лише тоді, коли цільова функція має дискретні вихідні значення. Це дозволяє дереву рішень призначити класифікацію кожному прикладу, вибраному з двох або більше можливих класів [19]. Дерева рішень є стійкими за наявності помилок, відсутніх даних та великої кількості атрибутів. Вони не потребують тривалого часу навчання для оцінки та легші для розуміння, ніж інші типи моделей, оскільки отримані правила мають просту інтерпретацію. Гра «Чорне та біле» дозволяє гравцеві мати істоту, яка може навчатися у гравця та інших істот у міру проходження гри. Кожна істота має набір переконань, заснованих на архітектурі «Переконання-Бажання-Намір». Переконання істоти щодо об'єктів символічно представлені у вигляді списку пар атрибут-значення, а її переконання щодо типів об'єктів представлені у вигляді дерев рішень. Істота має думки щодо того, які типи об'єктів найбільше підходять для задоволення різних бажань [16]. Істота може вивчати думки, динамічно будуючи дерева рішень. Істота запам'ятовує епізоди навчання та використовує атрибути, які найкраще поділяють епізоди навчання на групи. Використаний алгоритм базується на алгоритмі ID3 Квінлана [15]. Наприклад, істота дізнається, які види об'єктів корисні для вживання, озираючись на свій досвід вживання різних типів речей та зворотний зв'язок, який вона отримала в кожному випадку, наприклад, наскільки вони були смачними. Істота намагається осмислити ці дані, будуючи дерево рішень, яке мінімізує ентропію, міру ступеня невпорядкованості зворотного зв'язку [16].
Коротко кажучи, дерева рішень – це прості деревоподібні структури, які використовуються для навчання, класифікації та прогнозування. Хоча дерева рішень не використовувалися Оскільки вони широко використовуються в іграх, їх набагато простіше реалізувати, налаштувати та зрозуміти, ніж інші методи навчання та класифікації, такі як нейронні мережі. Тому вони мають бути одними з перших нелінійних методів, які будуть випробувані в майбутніх іграх і використовуватимуться ширше. Вони ідеально підходять для того, щоб дозволити персонажу досліджувати та вивчати концепції та об'єкти під час гри. Як варіант, дерево рішень можна побудувати до випуску та використовувати для прийняття рішень персонажем.
Нейронні мережі 
[bookmark: _Hlk199024083]Штучна нейронна мережа (ШНМ) – це електронна симуляція, заснована на спрощеному людському мозку. У ШНМ знання отримуються з навколишнього середовища через процес навчання, а сильні сторони зв'язків мережі використовуються для зберігання набутих знань [20]. Вибір змінних з ігрового середовища, які будуть використовуватися як вхідні дані, є найбільш трудомісткою частиною розробки нейронної мережі [20]. Ця складність пов'язана з тим, що існує величезна кількість інформації, яку можна витягти з ігрового світу, і вибір гарної комбінації відповідних змінних може бути складним. Крім того, кількість вхідних даних має бути мінімальною, щоб запобігти занадто великому простору пошуку [9]. Тому гарною ідеєю є почати з основних змінних і додати більше, якщо потрібно. Вибір вхідних даних, які погано відображають ігрове середовище, є основною причиною невдалих застосувань.
[bookmark: _Hlk199024102]Нейронні мережі (НМ) – це методи, які можна використовувати в широкому спектрі застосувань. Деякі поширені способи використання включають пам'ять, шаблони розпізнавання, навчання та прогнозування. Існує багато комерційних застосувань нейронних мереж (НМ) у різних галузях промисловості, включаючи бізнес, харчову промисловість, фінанси, медицину та охорону здоров'я, науку та інженерію [24]. Серед відомих компаній, що використовують НМ, є Microsoft, Sharp Corporation, Mars, Intel, John Deere, Mastercard, Fujitsu та Siemens [24]. Деякі приклади застосувань, для яких використовуються НМ, - це прогнозування продажів, розпізнавання рукописних символів для КПК та факсів, аналіз запахів за допомогою електронного носа, прогнозування фондового ринку, виявлення шахрайства з кредитними картками, діагностика за допомогою мазка Папаніколау, аналіз білків для розробки ліків та прогнозування погоди. Цей список ілюструє широкий спектр застосувань, які можуть успішно використовувати НМ, та те, як їхня корисність обмежується лише тим, що можна уявити. Індустрія комп'ютерних ігор нічим не відрізняється від вищезгаданих галузей з точки зору різноманітності застосувань нейронних мереж. Кілька застосувань описано [26], включаючи сканування та класифікацію середовища, пам'ять та контроль поведінки. Перше застосування, сканування та класифікація середовища, передбачає навчання нейронної мережі інтерпретувати різноманітну візуальну та слухову інформацію з середовища та, можливо, вибирати відповідь. Друге застосування, пам'ять, передбачає можливість штучного інтелекту вивчити набір відповідей через досвід, а потім реагувати з найкращим наближенням у новій ситуації. Нарешті, контроль поведінки пов'язаний з виходом нейронної мережі, що контролює дії штучного інтелекту, причому вхідними даними є різні змінні ігрового движка. Також нейронну мережу можна навчити імітувати гравця гри [21].
По суті, нейронну мережу можна використовувати для прийняття рішень або інтерпретації даних на основі попередніх вхідних та вихідних даних, які їй були надані. Вхідні дані можна розглядати як різні ігрові стани, подібні до тих, що використовуються кінцевим автоматом, а вихідними даними можуть бути дії, які потрібно виконати. Важлива відмінність полягає в тому, що поточний стан не обов'язково має бути жорстко закодований. Натомість нейронна мережа робить найкраще можливе наближення, виходячи зі станів, про які вона вже знає. Це означає, що нейронна мережа обере дію, яка була б виконана в подібному стані. Досі розробники ігор неохоче дозволяли випускати гру з увімкненим навчанням нейронних мереж та іншими методами, щоб ШІ не навчився чогось дурного [26]. Тому розробники, які використовували нейронні мережі у своїх іграх, не використовували їх для навчання, а навпаки, навчали їх під час розробки та блокували налаштування перед випуском. Деякі приклади ігор, які включають нейронні мережі для різних завдань, включають BattleCruiser: 3000AD, Black & White, Creatures, Dirt Track Racing та Heavy Gear. У грі BattleCruiser: 3000AD (BC3K) штучний інтелект використовує нейронні мережі (НМ) для керування неігровими персонажами, а також для керівництва переговорами, торгівлею та боями [25]. Він використовує мову розробки AILOG (Artificial Intelligence & Logistics), створену розробником BC3K Дереком Смартом, і використовує НМ для дуже базового прийняття цілеспрямованих рішень та пошуку маршруту, з поєднанням контрольованого та неконтрольованого навчання. У грі Black & White гравець має істоту, яка навчається у гравця та інших істот. Розум істоти включає комбінацію символічних та конекціоністських представлень, а їхні бажання представлені як НМ [15]. Нарешті, серія ігор Creatures активно використовує методи штучного життя, включаючи гетерогенні НМ, в яких нейрони поділяються на частки, що мають окремі набори параметрів. У поєднанні з генетичними алгоритмами істоти використовують НМ для вивчення поведінки та уподобань з часом. Коротше кажучи, нейронні мережі (НМ) – це методи, які можна використовувати для широкого кола застосувань у багатьох різних середовищах. Кілька комерційних ігор успішно використовували цю техніку, найновішою та найвідомішою з яких є гра Black & White. Гнучкість цієї техніки означає, що вона має потенціал для застосування в широкому діапазоні ситуацій у майбутніх іграх. Тому ймовірно, що НМ відіграватимуть більшу роль у комерційних іграх найближчим часом.

1.5  Генетичні алгоритми для оптимізації ігрового ШІ

[bookmark: _Hlk199024172]Генетичний алгоритм (ГА) – це метод штучного інтелекту для оптимізації та машинного навчання, який використовує ідеї еволюції та природного відбору для розробки рішення проблеми [8]. ГА працює, починаючи з невеликої кількості початкових стратегій, використовуючи їх для створення цілої популяції кандидатів на рішення та оцінюючи здатність кожного кандидата вирішити проблему. Поступово, більш ефективні кандидати розвиваються протягом кількох поколінь, доки не буде досягнуто певного рівня продуктивності [27]. Можливості застосування генетичних алгоритмів (ГА) величезні. Будь-яка проблема з достатньо великою областю пошуку може бути придатною [22]. Традиційні методи пошуку та оптимізації занадто повільні у пошуку рішень у дуже складному просторі пошуку. Однак, ГА – це надійний метод пошуку, який вимагає мало інформації для ефективного пошуку у великому, складному або погано зрозумілому просторі пошуку. ГА також корисні в нелінійних задачах [11]. Існує багато застосувань, які можуть отримати вигоду від використання ГА, після того, як розроблено відповідне представлення та функцію придатності. Ефективне представлення ГА та змістовна оцінка придатності є ключами до успіху застосувань ГА. Привабливість ГА полягає в їхній простоті та елегантності як надійних алгоритмів пошуку, а також у їхній здатності швидко знаходити хороші рішення для складних багатовимірних задач. ГА корисні та ефективні, коли знання предметної області обмежені або експертні знання важко закодувати для звуження простору пошуку, коли математичний аналіз недоступний, і коли традиційні методи пошуку не працюють [12].
Генераторні алгоритми (ГА) використовувалися для вирішення проблем та моделювання, а також застосовувалися до багатьох наукових, інженерних, бізнес- та розважальних проблем [12]. Також ГА широко досліджувалися науковцями. Однак вони ще не отримали визнання в розробці ігор. Вони пропонують можливості для розробки цікавих ігрових стратегій у сферах, де традиційний ігровий ШІ слабкий. Наприклад, ГА може бути використаний у стратегічній грі в реальному часі для адаптації стратегії комп'ютера для використання слабких сторін гравця-людини. Ця ГА повинна враховувати такі речі, як організована база гравця, наскільки добре він може справлятися з кількома боями, мобільність підрозділів та гнучкість об'єднаних сил. ГА також може бути використаний у стратегії в реальному часі для визначення поведінки окремих підрозділів, а не груп підрозділів або загальної стратегії [23]. Крім того, ГА може бути використаний у рольовій грі або шутері від першої особи для розвитку поведінки персонажів та подій [34]. Наприклад, ГА може взяти істот у грі, які вижили найдовше, та еволюціонувати їх для створення майбутніх поколінь. Це потрібно робити лише тоді, коли потрібна нова істота [25]. Крім того, генетичні алгоритми (ГА) можна використовувати в іграх для пошуку шляху, в яких хромосома може представляти серію векторів, а функція придатності може бути відстанню суми векторів від цільової точки [8]. Недоліком є те, що в розробці ігор штучному інтелекту доводиться боротися з графікою та звуком за обмежений час та ресурси процесора. Генераторні алгоритми (ГА) є обчислювально дорогими, і чим до більшої кількості ресурсів вони можуть отримати доступ, тим краще. Крім того, великі популяції та більше поколінь дають кращі рішення. Тому ГА краще використовувати офлайн. Одним із рішень є те, що ГА може працювати на комп'ютері користувача, поки гра не ведеться, використовуючи час простою комп'ютера. Як варіант, всю роботу можна було б виконати власними силами перед постачанням, а потім випустити з заблокованими параметрами.
Комп'ютерні ігри, в яких використовувалися генетичні алгоритми (ГА), включають Cloak, Dagger та DNA, серію Creatures, Return Fire II та Sigma. Cloak, Dagger та DNA використовують ГА для керування грою комп'ютерного опонента. Гра починається з чотирьох ланцюгів ДНК, які є правилами, що регулюють поведінку комп'ютерних опонентів. Під час гри кожного ланцюга ДНК відстежується його ефективність у кожній битві. Між битвами користувач може дозволити ланцюгам ДНК змагатися один з одним у серії турнірів, що дозволяє кожному ланцюгу ДНК розвиватися. Існує ряд правил, що регулюють мутацію ланцюга ДНК, успіх тощо, і гравець може редагувати набір правил ДНК ланцюга. Серія ігор Creatures більше використовує технології штучного життя, такі як ГА та нейронні мережі (НМ), ніж будь-яка інша серія ігор. Вона використовує комбінацію гетерогенних НМ та процесу віяння, подібного до НМ, для стимулювання еволюції істот. Це фактично самонавчальна НМ, яка дозволяє істотам з часом навчатися, що їм подобається, чого вони не повинні робити тощо. Підсумовуючи, генетичні алгоритми (ГА) базуються на еволюції та природному відборі і використовуються для навчання та оптимізації. Вони є ресурсоємними та потребують багато часу на розробку та налаштування, що не робить їх ідеальними для навчання в грі. Загалом, найскладнішою частиною розробки ГА є визначення відповідного представлення для рішень. Крім того, такі параметри, як розмір популяції, оператори мутації та рекомбінації, а також кількість рішень, які потрібно стерти, створити батьківські елементи або залишити незмінними, можуть зайняти багато часу для налаштування. По суті, ГА не є хорошим алгоритмом для включення в гру, де час і ресурси обмежені. На жаль, це описує більшість комерційних ігор. Однак, ГА також мають багато переваг, оскільки вони є надійним методом пошуку для великих, складних або погано зрозумілих просторів пошуку та нелінійних задач. Коротше кажучи, якщо ГА використовуватимуться в іграх, вони, швидше за все, будуть розвиватися до випуску або між іграми, і пройде багато часу, перш ніж вони стануть широко 
поширеними в іграх.
Розширюваний ШІ. Деякі розробники ігор вбудували різні ступені розширюваності у свій ігровий ШІ та зробили його доступним для спільноти користувачів. Ці ігри надають певні функції, за допомогою яких користувач може змінювати або розробляти налаштований ШІ для гри [24]. Ігри з розширюваним ШІ забезпечують гравцям більшу гнучкість. Крім того, налаштування дій та реакцій ігрових персонажів підвищує повторюваність гри та дає гравцеві більшу «зацікавленість» у своїх персонажах [25]. Крім того, ігри, в яких успішно реалізовано розширюваний ШІ, зазвичай мають великі онлайн-спільноти користувачів, які присвячені наданню навчальних посібників та документації, обміну своїми творіннями та демонстрації своєї майстерності у написанні власного ШІ. Такі ігри, як Quake та Unreal, мають культову групу людей, які насолоджуються кодуванням та обміном власними ігровими ботами. Існує багато різних ігор, які використовують низку методів, що дозволяють гравцеві налаштовувати або створювати власний ШІ. Більшість цих методів базуються або на сценаріях, або на якомусь інструментарії. Сценарії – це коли гравець може насправді написати власний код ШІ для ігрових персонажів і зазвичай отримує доступ до файлів ігрових даних, а не до фактичної кодової бази гри. Ці мови сценаріїв зазвичай є налаштованими, англійськими мовами, які використовуються геймдизайнерами під час розробки. Інший метод забезпечення розширюваного ШІ, інструментарії, включає широкий спектр різних інтерфейсів та різноманітний контроль над ігровим ШІ. Деякі інструментарії дозволяють гравцеві просто налаштовувати параметри, а інші дозволяють йому мати повний контроль над усіма аспектами персонажів та сценаріїв, майже до того, що він сам пише сценарії. Існує багато різних ігор, які дозволяють гравцеві редагувати монстрів, персонажів та сценарії гри. Деякі відомі ігри, що включають розширюваний ШІ, це Age of Empires, Baldur's Gate, Civilisation: Call to Power, Dark Reign, Halflife, Quake, Unreal, Warzone та, найновіше, Neverwinter Nights. Нижче наведено короткий опис того, як ці ігри використовують розширюваний ШІ. Age of Empires включає можливість написання скриптів через файли даних гри, що дає користувачеві певну можливість розробляти та налаштовувати ігровий ШІ. У Baldur's Gate гравці можуть безпосередньо редагувати скрипти, які керують діями своїх неігрових персонажів. Кожен неігровий персонаж має власний скрипт ШІ, який описує його основні реакції на основні ситуації [25]. Гра Civilization: Call to Power дозволяє гравцям змінювати атрибути юнітів та отримувати доступ до наборів правил нечіткої логіки, що використовуються ШІ для встановлення пріоритетів для стратегічного ШІ. Це дозволяє створювати нові типи юнітів та цивілізації. У Dark Reign користувач може розробляти власні місії та налаштовувати комп'ютерний ШІ в рамках цієї місії. Це також дозволяє гравцеві налаштовувати поведінку окремих юнітів для гри. Half-life надає гравцеві інструментарій для розробки налаштованого коду бота ШІ. Quake 1 включає комплект, який дозволяє гравцеві писати код та змінювати поведінку ворогів та зброї. Quake 2 розширює можливості рушія завдяки повністю інтерфейсу мови сценаріїв Java [24]. Unreal дозволяє гравцеві писати власні моди та типи ігор за допомогою спеціальної мови сценаріїв під назвою Unrealscript. Warzone 2100 має розширюваний штучний інтелект, який використовує базову мову, подібну до C, у зовнішніх сценаріях, що забезпечує значну гнучкість. Neverwinter Nights надає графічний інтерфейс, який дозволяє користувачеві створювати власні сценарії, монстрів, неігрових персонажів та вказувати їм, як поводитися в різних ситуаціях за допомогою сценаріїв на C++. Нарешті, не дуже популярна гра, яка використовує розширюваний штучний інтелект, про яку варто згадати, це Cloak, Dagger та DNA, оскільки вона використовує генетичні алгоритми (GA). Ця гра пропонує користувачеві «лабораторію» для створення нових та кращих штучних інтелектів. Користувач має певний контроль над створенням та еволюцією штучних інтелектів і може налаштувати їх, щоб вони були більш агресивними, ризикованими тощо [24].

1.5 Висновки до розділу

Скінченні автомати залишаються найпоширенішим інструментом для моделювання поведінки NPC в іграх завдяки своїй простоті, ефективності та гнучкості, незважаючи на обмеження в масштабованості та підтримці.
Скриптові системи та нечітка логіка відіграють важливу роль у реалізації ШІ у відеоіграх, забезпечуючи гнучкість, адаптивність та зручність розробки як для програмістів, так і для дизайнерів.
Нечіткі скінченні автомати (FuSM), інтелектуальні агенти та флокування забезпечують гнучку, адаптивну та реалістичну поведінку персонажів у комп'ютерних іграх шляхом поєднання нечіткої логіки,
Дерева рішень та нейронні мережі, завдяки своїй інтерпретованості та адаптивності відповідно, мають великий потенціал для удосконалення прийняття рішень NPC у комп'ютерних іграх, зокрема для класу.
Генетичні алгоритми, хоч і є потужним інструментом оптимізації та навчання, через свою ресурсоємність і складність налаштування найефективніше застосовуються для розробки ігрового ШІ на етапі троянд
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[bookmark: _Toc195190268][bookmark: _Toc195190269]РОЗДІЛ 2 .  ІНТЕЛЕКТУАЛЬНЕ ГЕНЕРУВАННЯ ІГРОВОГО КОНТЕНТУ ЗАСОБАМИ ШТУЧНОГО ІНТЕЛЕКТУ

2.1 Ігровий контент та бази даних

[bookmark: _Hlk199024293][bookmark: _Hlk199024305]Мабуть, найважливішим компонентом взаємодії між штучним інтелектом/машинним навчанням, поряд із самими алгоритмами та їхнім контекстом або варіантом використання, є вибір та роль даних або контенту, що використовуються або генеруються. У термінології дизайну та розробки ігор контент стосується широкого спектру концепцій, даних та типів медіа в ігровому світі. Цікава відмінність полягає в тому, що, окрім того, що контент включено в гру як частину її дизайну або інтерактивної функціональності, він може генеруватися грою під час гри [1], зазвичай як відповідь ігрового світу на вибір та дії, виконані гравцем, або ж може бути створений самими гравцями [26]. Останній випадок зазвичай називається «користувацьким» (UGC) або «контентом, створеним гравцем» і охоплює персоналізацію зовнішнього вигляду персонажа гравця (ПК) у ігровому світі (Рисунок 2.1) , вибір, що стосується ігрових дій [69], комерційну поведінку (наприклад, купівлю цифрових товарів або естетичних елементів за реальні гроші або ігрову цифрову валюту) або взаємодію з іншими гравцями, зазвичай за допомогою текстового чату, голосового зв'язку або навіть мови жестів [10]. Цікавою особливістю контенту, створеного гравцями, є те, що, як показують дослідження [8], він менше контролюється соціальними фільтрами та заборонами; це фактично означає, що гравці, які беруть участь та функціонують у безпечній пісочниці цифрового ігрового світу, виражають себе яскравіше [15], використовуючи ширший діапазон спонтанних емоцій [25] та мікровиразів [20], ніж звичайні взаємодії, пов'язані з афектами та емоціями [23], таким чином пропонуючи багатший вхід для алгоритмів штучного інтелекту/машинного навчання та обслуговування.

[image: ]
Рисунок 2.1 Приклад користувацького контенту, де гравці обирають зовнішній вигляд свого аватара

[bookmark: _Hlk199024349]Приклад спонтанного контенту, створеного користувачами, був представлений у наборі даних Platformer Experience Dataset (або PE D  ) [24]. Це мультимодальний набір даних, який містить відео 58 учасників , які грають в IMB [66], клон популярної платформерної гри «Super Mario Bros» з відкритим кодом (Рисунок 2) , записи ігрового екрану, синхронізовані з відео, журнали дій гравця з часовими позначками та самостійно проведену оцінку задоволення, інтересу та досвіду гравця у двох формах: рейтинги та ранги. Підхід, що полягає в записі експресивності гравця разом з його поведінкою (діями в ігровому світі) та його досвідом, дозволяє використовувати алгоритми штучного інтелекту/машинного навчання для розпізнавання/класифікації або для створення ігрового контенту. Наприклад, Астеріадіс та ін. поєднали експресивність голови та тіла гравців (Рисунок 2.2) з діями в грі, щоб кластеризувати їх у різні групи [3], враховуючи також ігрову продуктивність та демографічні дані [2]. Цікавим спостереженням цієї роботи було те, що гравці часто використовували мікровирази або мікрожести у поєднанні зі своїми діями та відповідним рухом свого персонажа; наприклад, вони кивали синхронно зі стрибковими діями або нахиляли голову в напрямку руху у відповідь на уникнення ворога.
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[bookmark: _Hlk199024577]Рисунок 2.2 Згенерований ігровий рівень в IMB, що використовується під час запису набору даних PED

Цікаві закономірності: наприклад, досвідчені гравці були або дуже експресивними, в тому сенсі, що вони були занурені в ігрову дію та імітували рухи свого персонажа рухами тіла, або майже неживими, що свідчить про високий рівень концентрації. Загалом, ця робота визначила необхідність поєднання поведінки гравця з експресивним аналізом [25], щоб отримати змістовні та надійні результати щодо залученості гравців. У тій самій системі Педерсен та ін. [19] створили рівні для IMB, які, за прогнозами, будуть цікавими та захопливими для кожного конкретного гравця, виходячи з їхнього афективного та поведінкового впливу під час гри . Ця концепція поєднує роботу з прогнозування сенсорного сприйняття та досвіду гравця з моделюванням аспектів ігрового рівня, які роблять його складним, цікавим або дратівливим для кожного гравця: у контексті платформерних ігор, таких як SMB або IMB, ці фактори включають кількість прогалин на заданому рівні, розмір прогалини, кількість та розташування ворогів, а також розташування нагород та бонусів. Ця робота показала, що шляхом зіставлення моделювання ігрового досвіду з -моделюванням складності, алгоритми генерації контенту можуть створювати окремі ігрові рівні з високим ступенем ймовірності того, що вони будуть цікавими та захопливими.
Окрім афективних або аудіовізуальних даних людей, які грають у ігри, найважливішим джерелом даних є поведінка гравців (дії в ігровому світі). Кількість даних, що генеруються гравцями під час гри, відрізняється залежно від жанру: покрокові або стратегічні ігри створюють кілька зразків на хвилину, а екшн-ігри або стратегії в реальному часі (RTS) забезпечують сотні окремих дій гравців на хвилину (APM): у «Starcraft», одній з найпопулярніших ігор у реальному часі, найкращі гравці зазвичай фіксують близько 400.
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Рисунок 2.3 Відеокадр, що демонструє виразність гравця та виявлені риси обличчя

[bookmark: _Hlk199024424]APM на етапі підготовки та близько 800 APM під час бою. Як результат , накопичення великих корпусів даних та їх використання для навчання різних архітектур ШІ/ML стало дуже популярним варіантом використання для дослідників ігор та машинного навчання. Наприклад, Раварі та ін. [24] використовують набори даних, представлені в [19] та [13], для прогнозування переможця кожного матчу, визначаючи відповідні та важливі залежні від часу (наприклад, дії гравця, такі як будівництво або атака ) та незалежні від часу характеристики, такі як області, що можуть бути забудовані на кожній ігровій карті, або висота певних областей; для досягнення цієї мети вони використовують реалізації градієнтних регресійних дерев (GBRT) [16] та випадкових лісів (RF) [6] у Scikit-learn, пакеті Python з відкритим кодом. У тому ж контексті Лін та ін. створили дуже великий набір даних, що містить понад 65 000 ігор, який також включає візуальну інформацію, окрім поведінки гравця [20]; Величезний обсяг даних, що тут містяться (1535 мільйонів кадрів, 496 мільйонів дій гравців), ілюструє актуальність даних про поведінку гравців для алгоритмів та процесів великих даних (пор. [4] про прогнозування відтоку, тобто коли гравці 
припиняють грати в певну гру, або [24] про те, як дані про поведінку гравців обробляються в ігровій індустрії для покращення ігрового досвіду та поведінки покупців).
[bookmark: _Hlk199024448]Більш сучасним джерелом даних для використання з алгоритмами штучного інтелекту/машинного навчання є взаємодія гравців з іншими гравцями під час або до гри, у формі текстових розмов (чату) або за допомогою голосу. Як згадувалося раніше, ігровий процес усуває більшість соціальних обмежень у гравців і дозволяє більш насичену взаємодію та ширший спектр екстремальних емоцій. Мерніон та ін. [25] використовують комерційні інструменти аналізу настроїв, такі як Twinword Sentiment Analysis та Microsoft Azure Cognitive Services, для обробки поведінки гравців та ігрових журналів з онлайн-гри для багатьох гравців під назвою World of Tanks (WoT); автори шукають позитивні та негативні взаємодії та конкретні види образливої поведінки, такі як зневажливі образи або расистські напади. Важливим аспектом цієї роботи є те, що вона використовує легкодоступні сервіси для отримання, розшифровки та обробки даних, що полегшує повторення та розширення дослідження. Контекст дослідження також дуже цікавий, оскільки кібербулінг може призвести до вкрай негативних емоцій та рішень, як стосовно реального життя гравців , так і щодо їхнього відчуття виснаження від гри: різні дослідження показали, що понад 50% гравців або вибули, або розглядали можливість виходу з гри через поведінку кібербулінгу [17]. Подібний підхід щодо ігрових даних був використаний у [26], де автори використовували тематичне моделювання та статистичний аналіз для аналізу взаємодії між глядачами (або глядачами) матчів у Dota 1 , багатокористувацькій грі в реальному часі. Їхня робота виявила закономірності, подібні до тих, що спостерігаються у глядачів футбольних матчів, особливо у випадку внутрішньоаудиторних ефектів, незважаючи на те, що коментарі аудиторії в кіберспорті не досягають (і, отже, не впливають) на гравців безпосередньо.

2.2 Інтелектуальне створення та вибір ігрового контенту
Генерація ігрового контенту є дуже активною сферою, в якій ШІ/МН демонструють свій потенціал, коли йдеться про генерацію даних, головним чином тому, що термін « контент» може стосуватися більшості аудіо, візуальних та наративних концепцій у грі. Окрім візуального вигляду, такого як естетика середовища або 2D/3D моделі персонажів та середовищ, ігровий контент може стосуватися аудіо або звукових медіа (наприклад, звукової доріжки гри або певних аудіоефектів, що використовуються у відповідь на ігрові події, такі як постріл зі зброї або смерть гравця), графічних інтерфейсів користувача (GUI) [43], де інтерактивні елементи використовуються грою для передачі інформації (наприклад, що поруч знаходиться інший гравець або ворог) або гравцями для вибору ігрових опцій та участі в ігровій поведінці, або навіть самого ігрового наративу. Останній випадок ([21], [27]) є надзвичайно цікавим, оскільки він передбачає генерацію різних історій та ігор на основі початкового плану або наративу геймдизайнера. Успіх методів генерації наративу в рольових іграх (RPG), які популярні переважно в Японії, показує, що цей варіант генерації контенту має потенціал для створення тривалішого ігрового процесу та підтримки мотивації гравців, задовольняючи потреби як дослідників, так і галузі [20]. Окремим випадком генерації наративу є планування та поведінка NPC [23], коли алгоритми генерації контенту вибирають та виконують дії та діалоги неігрових персонажів на основі віртуальних особистостей (наприклад, помічника або ворога) або поведінки гравця (наприклад, реакція на те, що гравець обшукує хатину, що належить дружньому селянину в RPG).
[bookmark: _Hlk199024500]Методи інтелектуальної генерації контенту також можна класифікувати за рівнем автоматизації, який вони вимагають або забезпечують. Деякі з цих методів дозволяють дизайнерам залучатися до процесу, або ініціюючи суттєві зміни у способі розробки згенерованого контенту [19], або дозволяючи гравцям адаптувати контент, згенерований у грі [27]. Повністю автоматизовані методи [26], які зазвичай називають процедурною генерацією контенту (PCG), були надзвичайно популярними серед дослідників, оскільки вони вимагають мало або взагалі не вимагають введення даних, окрім точного налаштування відповідних параметрів алгоритму, але вони також користуються успіхом у комерційних іграх: у 1980-х роках ігри в підземелля, такі як Akalabeth та Rogue були одними з перших, хто використав автоматичну (але іноді випадкову) генерацію контенту, тоді як Elite (1985), 3D-гра про дослідження космосу, використовувала генерацію контенту для створення 8 галактик з 256 сонячними системами кожна та від 1 до 12 планет у кожній сонячній системі, все в межах 32 Кб коду. Між Diablo (1995) та останніми роками PCG здебільшого обмежувалася рольовими іграми та макетами підземель, а автоматичне створення контенту було відроджено Minecraft (2011), розробленим Mojang і тепер належить Microsoft. Серед новіших ігор — Left for Dead (2008) (створення ігрових об'єктів, таких як дерева, монстри чи скарби), STALKER: The Shadow of Chernobyl (2007) (динамічні системи створюють непідготовлену поведінку NPC), Apophenia (2008) (генерація головоломок та сюжетів) і головним чином No Man's Sky (2016) з процедурно згенерованим детермінованим відкритим світом та планетами з унікальною флорою та фауною (Рисунок 2.4) , а також різними розумними інопланетними видами.
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Рисунок 2.4 Генерація планети та навколишнього середовища в No Man's Sky

Автоматична PCG зазвичай зіставляється з відповідним алгоритмом генерації та відповідними обмеженнями, які відповідають дизайну гри або просто мають сенс. Алгоритми генерації на основі словникового запасу або граматики зазвичай використовуються для створення ігрових світів, лабіринтів або підземель [22] та рослин, рекурсивна форма яких добре поєднується зі способом генерації в клітинних автоматах [23] або L-системах [27]. Зовсім недавно Мюллер та ін. використовували L-системи [24] для створення 3D-будівель різних розмірів, кількості кімнат або поверхів. Це цікавий приклад, оскільки спосіб початкового створення L-системи може відображати певні правила або обмеження (наприклад, для створення різноманітних структурно надійних будівель у [22] або навіть використовуватися для генерації повних міст [64]). Враховуючи кількість полігональної геометрії та текстурних зображень, яких може вимагати кожна будівля в 3D-середовищі, автоматичний алгоритм PCG, здатний створювати величезні світи з дуже малими накладними витратами пам'яті або використанням процесора, може замінити необхідність попереднього створення необхідних об'єктів. Це також стосується алгоритмів, заснованих на підходах штучного життя: BIOM E  — це програмований симулятор клітинних автоматів, який дозволяє користувачам розробляти прості сітки, подібні до SimCity, що імітують такі явища, як лісові пожежі, епідемії хвороб або міграції тварин (див. рисунок 2.5) .
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[bookmark: _Hlk199024554]Рисунок 2.5 Утворена лісова пожежа в БІОМІ

[bookmark: _Hlk199024606]Коли йдеться про послідовності даних, що генеруються, наприклад, при генерації процедурної музики або при плануванні поведінки NPC, звичайним вибором є приховані марковські моделі (HMM). Снодграсс та ін. [21] генерували послідовності ігрових рівнів для різних платформних ігор, порівнюючи їхню 
[bookmark: _Hlk199024627]продуктивність у кожній з них, тоді як Планс та ін. [22] поєднували генерацію з досвідом гравця для створення музичного супроводу гри. Зовсім недавно мережі довгої короткочасної пам'яті (LSTM) використовувалися для генерації ігрових рівнів, наприклад, у клоні Super Mario Bros. [22]. LSTM, здається, витіснили експерименти PCGML (генерація процедурного контенту на основі машинного навчання) завдяки легкодоступним реалізаціям у Python та C#, а також їх рекурентній природі, яка забезпечує генерацію різноманітного та (теоретично) нескінченного контенту [48]. Наприклад, Савері та Вайнберг [22] використовували LSTM для синтезу музичних супроводів на основі аналізу зображень та відео, а Ботоні та ін. [5] створити NPC з більшою глибиною діалогів та стилю.

2.3 Створення контенту для гри з вивчення мови

Створення відповідного контенту для серйозних/освітніх ігор є надзвичайно важливою концепцією, оскільки вона може мати вирішальне значення для засвоєння та запам'ятовування гри, тим самим збільшуючи можливості досягнення її навчальних цілей, та для зниження рівня відтоку [21]. У проекті iRead 6 ми створюємо серйозну гру та допоміжні додатки для вивчення англійської мови, англійської як іноземної (EFL), німецької, іспанської та грецької мов на початковому рівні [28]. Основними програмними додатками, розробленими в рамках проекту, є додаток для читання 7, який виділяє частини слів, що містяться в тексті, за певними критеріями, та серйозна гра 8 , яка складається з серії гейміфікованих завдань з використанням слів та речень. Основою цих додатків та програмної інфраструктури , що забезпечує доступ до контенту, є мовні моделі для кожної мови, зокрема для дітей з дислексією; Після визначення розширених фонологічних та синтаксичних моделей для цих мов, лінгвісти проекту співпрацювали з вчителями, щоб визначити цілі навчання для кожної з цільових вікових груп, а також послідовність, у якій слід викладати кожну мовну ознаку [21]. Послідовність цих ознак, включаючи передумови, які учні повинні викладати та засвоїти, перш ніж перейти до більш складних ознак, була закодована у деревоподібному ієрархічному графі; по суті, цей граф інкапсулює як мовну модель (тобто ознаки, що складають кожне слово чи речення, принаймні на заданому рівні мови), так і модель навчання, представлену вибором необхідних ознак для кожного навчального року та послідовністю, в якій їх слід викладати. Коли новий учень реєструється в системі iRead, цей граф створюється як профіль користувача з різними значеннями володіння кожною ознакою, залежно від віку учня.
Саме тут вступає в дію адаптивний компонент генерації контенту [18] в iRead, спочатку використовуючи рівні володіння кожною функцією для вибору відповідного контенту з механізму ресурсів проекту (словники та тексти), а потім оновлюючи модель учня на основі його успішності в кожній мовній грі, в яку він грає; коли рівень володіння даною функцією перевищує вибраний поріг (75%), наступні функції в ієрархії моделі стають доступними для гри, за умови, що всі передумови для них виконані. У контексті iRead ігровий контент складається з вибору певної ігрової дії; мовної функції для роботи; та набору слів або речення, що відповідає цій ознаці (наприклад, певна літера, фонема або послідовність фонем). Процес вибору контенту починається (див. Рисунок 2.7 для схеми процесу) із заданої моделі учня, тобто рівня володіння кожною відкритою функцією; потім контент для кожного заняття вибирається шляхом фільтрації доступних ресурсів за допомогою набору правил, визначених дослідниками проекту після продуктивних консультацій з вчителями, які з ними співпрацювали. Ці правила спочатку були визначені в усній формі, щоб сприяти досягненню навчальних цілей ігор, причому кожне з них відповідало певному педагогічному обґрунтуванню.
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Рисунок 2.6. Генерація ігрового контенту для міні-гри Navigo

Якщо відкрито (доступно для гри) кілька функцій, компонент «Адаптація» сортує їх, враховуючи, скільки разів кожна з функцій використовувалася в попередніх іграх і наскільки добре учень раніше виступав, коли йому пропонували цю функцію. Міркування полягає в тому, що учні повинні починати з легшої функції та не повинні грати у функцію, з якою вони нещодавно погано справлялися, тим самим сприяючи мотивації та ефективності. Інші правила намагаються закріпити навчання, поєднуючи рівень володіння функціями, досягнутий у попередніх іграх, з кількістю ігрових сесій з моменту останнього використання цієї функції, а також повторно відкриваючи повністю освоєну функцію після десяти ігор з моменту її останнього використання. Припускається, що учень повністю опанував цю функцію, але він повинен повторювати її час від часу, щоб продемонструвати свій прогрес та довгострокове володіння. Нарешті, ряд правил вибору функцій стосується учнів, які не прогресують, як очікувалося, або не повністю опанували мовні функції, що відповідають їхньому віковому рівню: якщо функція була відпрацьована двічі, а володіння функцією не покращується, рівень володіння цією функцією та її передумовами знижується, щоб до обох можна було повернутися на наступних сесіях. Ця стратегія вибору контенту враховує припущення, що учні певної вікової групи вже опанували певні мовні особливості, дозволяючи їм повернутися до необхідних знань, якщо немає системних доказів того, що вони були набуті. Окрім вибору відповідного словесного змісту, система адаптації iRead використовує стратегію на основі правил для вибору конкретних ігрових дій для використання цих слів.
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Рисунок 2.7. Блок-схема дій для створення контенту в iRead

Друга частина компонента адаптації в iRead пов'язана з переоцінкою -значення володіння мовою для мовної функції, що використовується в грі. Під час консультацій вчителі згадали низку вимог до цього процесу: зміни значень володіння не повинні бути різкими, особливо коли учні випадково роблять помилку в одній із дій; крім того, вони повинні допомогти учням продемонструвати повне володіння функцією протягом кількох ігрових сесій, дозволяючи їм перейти до більш складних та цікавих функцій. Математичне визначення, яке враховує ці вимоги, залишаючи простір для експериментів та коригування процесу, - це експоненціальна ковзна середня (EMA) [20]: по суті, вона враховує попередні спроби певної функції (попередні ігрові сесії), але надає більшої ваги нещодавнім спробам. Кількість попередніх спроб, які слід враховувати, може визначатися кожною реалізацією; в iRead ми реалізували повне визначення, але вирішили враховувати лише попереднє значення володіння під час розрахунку наступної. Цей процес усереднення дозволяє учням продемонструвати повну майстерність лише за три гри, оскільки кожна щойно відкрита функція ініціалізується значенням 5 і після трьох ідеальних ігор досягає максимального значення 10. Крім того, якщо учень робить одну або більше помилок під час гри, відповідне значення майстерності може бути зменшено максимум на 1. Ця механіка, разом із правилами, які надають пріоритет функціям враховуючи останні спроби гри, дозволяє учням практикувати різний мовний контент, не зациклюючись на складних функціях.
Поточне оцінювання ([7], [27]) показало, що автоматизований вибір контенту та процеси переоцінки профілю досить близькі до того, чого очікують вчителі, та забезпечують відповідний та цікавий контент для учнів. Незважаючи на те, що механіка переоцінки дозволяє досить легко розблокувати наступні функції, є повідомлення про те, що учням надаються ті самі функції для гри протягом численних послідовних ігрових сесій. Однак, переглянувши системні журнали результатів гри та оцінки володіння матеріалом, ми дійшли висновку, що це відображає дизайн відповідної мовної моделі, яка накладає велику кількість передумов, які потрібно розблокувати, перш ніж переходити до складніших функцій. Це ефективно ілюструє взаємодію між різними компонентами iRead: функції, які описують кожну мовну модель, графік передумов, який описує послідовність, вбудовану в процес навчання , рівні володіння для кожної функції, які відображають успішність учнів, та правила адаптації та переоцінки, описані вище, які пріоритезують контент для досягнення цілей навчання. Фаза масштабного оцінювання в школах по всій Європі вже розпочалася, в ній беруть участь понад 2000 учнів. Незважаючи на те, що вона була перервана пандемією та закриттям шкіл, ми очікуємо, що журнали ігрового процесу продовжуватимуть надходити від учнів, які грають в ігри вдома. Обробка цих журналів дозволить нам переглянути певні частини компонента адаптації, насамперед правила вибору контенту та впровадження повторної оцінки володіння матеріалом.
Взаємодія між алгоритмами ШІ/МЛ та цифровими іграми була в центрі уваги наукових новин та дослідницьких джерел протягом останніх кількох років. Основна причина цього полягає в тому, що це сприяє адаптивному досвіду гравців [26], що сприяє та навіть максимізує задоволення та залученість. Крім того, ШІ/МЛ можна використовувати для вибору та створення різноманітного та пов'язаного ігрового контенту, навіть з джерел відкритих та великих даних (пор. [20] для клону Монополії, заповненого відкритими даними [25], для навчання рейтингам та асоціаціям великих даних у контексті курсу географії початкової школи або [13] для підходу, який використовує відкриті дані в картковій грі для екологічної освіти), що робить ігри більш актуальними для повсякденного життя. У цьому розділі ми окреслили деякі з найбільш відомих підходів, які поєднують ШІ/МЛ з концепціями ігрового дизайну та поведінкою гравців, щоб надати інформацію про досвід гравців та створити контент, який, за прогнозами, максимізує залученість. Ми також описали підхід до оцінки досвіду та залученості гравців на основі поведінки та афективної експресивності під час гри та інтелектуальний алгоритм, який генерує мовний контент для серйозної гри, на основі результатів гравців та цілей навчання/викладання.

2.4 Висновки до розділу 

Ігровий контент, особливо динамічно створений гравцями та їх поведінка, є ключовим ресурсом для ефективного навчання та розвитку алгоритмів штучного інтелекту в ігровій індустрії. Інтелектуальне створення ігрового контенту за допомогою ШІ та методів процедурної генерації дозволяє автоматизувати та різноманітити аудіо-, візуальні та наративні елементи ігор, значно розширюючи можливості геймдизайну та підвищуючи залучення гравців. Сучасні алгоритми, такі як LSTM та приховані марківські моделі, забезпечують адаптивність та гнучкість у створенні унікальних ігрових світів, музики та поведінки NPC. Створення адаптивного контенту в серйозних іграх для вивчення мови, як у проекті iRead, значно підвищує ефективність навчання та мотивацію учнів завдяки персоналізованому підбору завдань та постійному обновленню їхнього профілю на основі успішності. Використання ШІ/МЛ дозволяє забезпечити релевантний, різноманітний та послідовний ігровий досвід, що 
підтримує тривале засвоєння матеріалу.

[bookmark: _Toc195190274]
РОЗДІЛ 3. ШТУЧНИЙ ІНТЕЛЕКТ У СЕРЙОЗНИХ ІГРАХ: БАГАТОРАЗОВЕ ВИКОРИСТАННЯ AI-КОМПОНЕНТІВ

3.1 Пов'язана робота в ігровому ШІ

[bookmark: _Toc195190277]Дизайн ігор, по суті, полягає у створенні цінного інтерактивного досвіду для гравців. Цей досвід здійснюється за допомогою різноманітних оркестрованих ігрових елементів, включаючи наративи, випробування, графічні представлення, звуки, хронологію подій та явищ, а також сутності, які безпосередньо взаємодіють з гравцем, будь то супротивники, союзники чи інші об'єкти в ігровому середовищі. Методи штучного інтелекту стануть незамінними для координації постійно зростаючої складності та динаміки ігор. З прагматичної точки зору, розробники ігор із задоволенням використовують спеціальні чіти, які пропонують гравцям ілюзію інтелекту, замість будь-якого глибокого інтелекту [11]. Це може добре працювати, доки тривала взаємодія не виявить використані трюки, що руйнують ігровий досвід. З удосконаленням апаратних можливостей з'являться нові типи взаємодії, які потребуватимуть кращого ШІ. В останні роки ШІ в іграх значно покращився (Lewis and Dill, 2015). Нижче ми наводимо приклади використання передових методів ШІ в основних комерційних іграх, які здебільшого застосовуються для контролю поведінки NPC. Штучні нейронні мережі з 3 шарами використовувалися в стратегічній грі в реальному часі Supreme Commander 2 [Gas Powered games, 2010] для керування реакцією взводів на зустріч із ворожими підрозділами (Robbins 2013). Завдяки дослідженням робототехніки, системи запобігання зіткненням, засновані на методах взаємно-швидкісного усунення перешкод (RVO) (Van den Berg et al. 2011), були доступні як бібліотеки та знайшли своє застосування в Warhammer 40,000: Space Marine [Relic, 2011] та багатьох інших іграх. Гра Guild Wars 2: Heart of Thorns [ArenaNet, 2015] використовувала вдосконалену архітектуру рішень на основі утиліт для вирішення проблем, пов'язаних з тактичним рухом та вибором навичок використання для своїх неігрових персонажів (NPC) (Lewis 2017). Forza Motorsport 5 [Turn 10 Studios, 2013] та її наступники збирають дані про те, як гравці керують автомобілем, які потім обробляються за допомогою методів машинного навчання. Це дозволяє створювати «дриватари», що імітують певний стиль водіння гравця, а потім можуть бути використані для гри проти нього. Подібної мети було досягнуто у файтингу Killer Instinct [Iron Galaxy Studios, 2014] за допомогою міркувань на основі прецедентів. Для інших застосувань методів машинного навчання в іграх гарним початком є опитування Нгуєна та ін. (2015). Багатоагентні системи були запропоновані як потужні рішення для інтелектуальних NPC (Dignum et al. 2009 ). Однак синхронізація в реальному часі багатьох агентів, що діють автономно, наприклад, у бойових іграх, таких як серія Call of Duty [Infinity Ward, з 2003 року], легко призводить до проблем з продуктивністю. Кілька передових методів оптимізації, таких як концепції поля потоку та перевантаження (Pentheny 2013, 2015), керування контекстом (Fray 2015) і навіть методи керування перешкодами швидкості, натхненні робототехнікою (Guy and...).
[bookmark: _Hlk199024870]Karamouzas 2015) були застосовані. Блокбастер Grand Theft Auto V [Rockstar North, 2013] використовує багатоагентні архітектури для моделювання підсистем, як і більшість сучасних стратегічних ігор у реальному часі, таких як ті, що базуються на двигуні Clausewitz від Paradox Development Studios. Адаптивний ігровий процес був врахований за допомогою різних алгоритмів, що використовуються для зіставлення двох гравців-людей, таких як TrueSkill (Herbrich, Minka та G raepel, 2006) та варіації Elo (Elo, 1978), або зіставлення складності ігрових завдань з майстерністю гравців, таких як алгоритм комп'ютеризованої адаптивної практики (Klinkenberg et al., 2011). Ієрархічні мережі завдань (HTN) використовувалися в планувальнику, реалізованому для шутера від третьої особи Transformers: Fall of Cybertron [HighMoon, 2012] (Humphreys, 2013). Досягнення в обробці природної мови (NLP) відкрили нові можливості для підтримки природних діалогів з NPC, як компаньйонами, так і ворогами, а також для підтримки інтерактивного оповідання історій (Yannakakis and Togelius 2018). На багатокористувацькій онлайн-арені битв League of Legends [Riot Games] моделі, навчені NLP, використовувалися для розпізнавання та видалення токсичної поведінки з каналів чату гравців (Maher 2016). Зазвичай, ці застосування штучного інтелекту є власницькими рішеннями, прив'язаними та налаштованими для конкретної гри, і недоступними для повторного використання іншими сторонами. Крім того, їх застосування в серйозних іграх було досить обмеженим.

[bookmark: _Toc195190278][bookmark: _Hlk168183517]3.2 Платформонезалежний ігровий ШІ

З огляду на різноманітність програмних платформ, мов програмування, браузерів та операційних систем, сприятливі умови для повторного використання програмного забезпечення розробниками ігор повинні бути забезпечені спільною архітектурною основою. Основні відправні точки для архітектури включають: 1) Розширюваність (архітектура повинна бути стійкою до розширення набору компонентів новими програмними компонентами, 2) Врахування залежностей від платформи та апаратного забезпечення (слід уникати прямого доступу до операційної системи; консервативний підхід, щоб максимально уникнути проблем з версіями браузерів), 3) Портативність між ігровими движками та мовами програмування, 4) Уникнення залежностей від зовнішніх програмних фреймворків та бібліотек (таких як jQuery або MooTools для JavaScript), 5) Нейтральність щодо різних методологій проектування програмного забезпечення (процес розробки), 6) Нейтральність щодо жанру, дизайну та стилю гри (уникнення прямого доступу до інтерфейсу; компоненти просто забезпечують інтелектуальну функціональність «під капотом») та 7) Дійсно легкість (простота використання в різних операційних контекстах). У тісній співпраці з представниками ігрової індустрії було розроблено компонентно-орієнтований фреймворк проектування (Bachmann et al. 2000) (Van der Vegt et al. 2016a , b ). Хоча архітектура є автономною та підтримує міжкомпонентний зв'язок, її контекст застосування, як правило, керується ігровим движком, який може отримати доступ до функціональності компонента після того, як компонент або його сервіс оголошено та інтегровано в движок. Характеристики клієнтських плагінів програмних компонентів створюються, спираючись на добре усталені практики кодування та програмні шаблони, які забезпечують абстракцію, а саме функціональність розв'язання та її реалізацію . Найбільш помітними програмними шаблонами, що використовуються для зв'язку з ігровим движком, є шаблон Bridge та шаблон Broadcast/Publish/Subscribe (Gamma).
Нещодавно запущений портал gamecomponents.eu, що фінансується програмою Horizon2020, є технічною платформою для обміну передовими ігровими технологіями та пов'язаними з ними ресурсами: він є відкритим торговим майданчиком, який керується фондом RAGE. Примітно, що пропозиції порталу повністю незалежні від платформи, тоді як існуючі ігрові портали, навпаки, керуються або постачальниками комерційних ігрових платформ (наприклад, Unity, Unreal від Epic, CryEngine від CryTek), або постачальниками інших креативних програмних інструментів (наприклад, Adobe), або загальними торговельними майданчиками медіа-активів (наприклад, graphicriver.net). Більше того, існуючі портали зосереджені переважно на медіа-активах (наприклад, 3D-об'єктах, текстурах, звуках), а не на програмному забезпеченні. Крім того, портал gamecomponents.eu спеціально орієнтований на серйозні ігри, тоді як інші платформи в основному орієнтовані на розважальні ігри. Тим не менш, розважальні ігри також можуть отримати користь від технологій, представлених на нашому порталі. На рисунку 3.1 показано скріншот сторінки каталогу програмного забезпечення, на якій показано фільтрацію на основі таксономії, пошук за ключовими словами та розділ результатів, що відображає доступні ігрові компоненти.
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[bookmark: _Hlk199024941]Рисунок 3.1 Скріншот каталогу програмного забезпечення на порталі маркетплейсу

Розробники програмного забезпечення можуть описувати та надсилати свій внесок за допомогою віджета створення компонентів, який надає покрокові інструкції через процес подання, дозволяючи вводити програмне забезпечення або посилання на програмне забезпечення (наприклад Github), його метадані (для цього було розроблено спеціальну схему метаданих ігрових компонентів (Georgiev et al. 2016 )), та допоміжні артефакти, такі як технічна документація (посібники з встановлення), навчальні матеріали (наприклад, відеоуроки) та маркетингові матеріали. Крім того, він пропонує інтерактивну карту зацікавлених сторін, набір інструментів для управління таксономією, створення навчальних курсів та управління електронною комерцією, а також використовує керування користувачами з відкритим ідентифікатором, пропонує соціальний API для обміну із соціальними мережами (наприклад, Slideshare, Mendeley) та включає систему рейтингу на основі оцінок кінцевих користувачів.
На порталі представлено початковий набір із приблизно 40 ігрових компонентів. Компоненти, представлені на порталі, охоплюють широкий спектр функцій на основі штучного інтелекту, що є актуальними для серйозної розробки ігор, включаючи персоналізацію, балансування складності ігор, оцінювання, аналітику гравців, моделювання компетенцій, соціальну гейміфікацію, мовні технології та афективні обчислення, серед інших тем. Усі компоненти мають відкритий вихідний код та є безкоштовними. Більшість клієнтських компонентів, які необхідно безпосередньо інтегрувати з ігровим движком, доступні на C#, тоді як деякі також пропонують версії на JavaScript (TypeScript) або C++. Додаткові умови для сприяння впровадженню та повторному використанню програмного забезпечення були виконані: 1) успішна інтеграція була продемонстрована з різними середовищами розробки ігор (наприклад, Unity, Xamarin, Cocos, Mono), 2) інтеграція в ігри є простою, 3) усі компоненти були використані та протестовані в реальних іграх з реальними кінцевими користувачами, щоб забезпечити емпіричні докази практичності; 4) компоненти були збагачені великою документацією, навчальними посібниками, демонстраціями, дослідницькими роботами та результатами оцінювання; 5) вони використовують дуже гнучку ліцензію Apache 2.0 (програмне забезпечення з білою етикеткою), яка дозволяє повторне використання третіми сторонами як для комерційних, так і для некомерційних цілей, як з відкритим, так і з закритим вихідним кодом. Для подальшої життєздатності та сталості торговельного порталу та досягнення критичної маси відповідного ігрового програмного забезпечення, стороннім постачальникам – як дослідницьким проектам ігор, так і ІТ-орієнтованим компаніям – прямо пропонується розміщувати своє ігрове програмне забезпечення на порталі, незалежно від того, чи відповідає воно компонентно-орієнтованому дизайну.

3.3 Вибрані компоненти штучного інтелекту гри

[bookmark: _Hlk199025077]У цьому підрозділі представлено добірку багаторазових компонентів ігрового штучного інтелекту, які були розміщені на порталі gamecomponents.eu. Добірка зосереджена на моделюванні ігрового досвіду (PEM), обробці природної мови (NLP) та вдосконаленому моделюванні неігрових персонажів (NPC) відповідно, всі з яких є одними з флагманів досліджень ігрового ШІ (Yannakakis 2012 ; Yannakakis and Togelius 2015 ). Їхня актуальність для серйозних ігор легко пояснюється педагогічною рамкою навчання, яка передбачає агента навчання (пор. NPC), який часто досліджує та оцінює психічний стан учня (пор. PEM) та, за потреби, вступає в підтримуючий діалог з гравцем (пор. NLP), щоб надати керівництво або зворотний зв'язок.
PEM може базуватися на різноманітних даних гравця, включаючи дані про його поведінку та результати в грі (наприклад, швидкість, рахунок, рішення), а також на кількох пов'язаних з гравцем способах введення, таких як мовленнєві дані (інтонація, текст), зображення (пупілометрія, відстеження погляду, відстеження жестів та рухів тіла) або фізіологічні сигнали (ЕЕГ, дихання, об'єм крові, пульс, провідність шкіри). Однак досі захоплення фізіологічних сигналів було проблематичним, оскільки воно вимагає апаратного забезпечення (датчиків), яке часто є занадто нав'язливим та непрактичним для безперервного застосування. У цій роботі будуть представлені три ненав'язливі компоненти штучного інтелекту, пов'язані з PEM: 
•	Розпізнавання емоцій обличчя в режимі реального часу 
•	Адаптація та оцінювання 
•	Оцінка прихованості
Обробка природної мови – це галузь штучного інтелекту, що зосереджена на розумінні, інтерпретації та маніпулюванні людською мовою комп'ютерами. Вона дозволяє комп'ютеру оцінювати будь-які текстові повідомлення чи документи, надіслані гравцем, і таким чином автоматично реагувати на них змістовним чином. Досі НЛП майже не використовувалося в іграх. Будуть представлені такі сервіси НЛП: 
•	Обробка природної мови: аналіз настроїв 
•	Обробка природної мови: автоматизоване оцінювання есе
Ігровий ШІ для NPC має давню історію, зокрема, зосереджений на навігації та інших низьких рівнях контролю (Yannakakis 2012 ). Однак останні дослідження зосереджуються на різноманітних моделях поведінки NPC високого рівня, які повинні впливати на більш гнучку, правдоподібну, обізнану, людиноподібну та інтелектуальну поведінку, включаючи реалістичні рухи тіла, моделювання емоцій NPC та дотримання соціально-культурних умовностей . Це відображає більш цілісний погляд на NPC, здатних до гнучких реакцій, на відміну від повністю сценарійних застосунків. Будуть представлені такі компоненти NPC: 
•	Персонаж рольової гри: оцінка емоцій та динаміка соціальної важливості 
•	Невербальні рухи тіла: мова розмітки поведінки 
•	Невербальні рухи тіла: синхронізоване мовлення губами
[bookmark: _Hlk199025095]Штучний емоційний інтелект (ШЕІ), також відомий як розпізнавання емоцій або виявлення емоцій, – це технологія, яка витягує людські емоції з відображених поведінкових або фізіологічних ознак [11]. Вирази обличчя людини продемонстрували свою ефективність у наданні найбільш інформативних даних для комп'ютерного усвідомлення емоцій [11], перевершуючи підходи, що використовують мовленнєві та голосові інтонації, фізіологічні сигнали, жести та пози тіла, текст або комбінації двох або більше з цих підходів. Досі використання функції розпізнавання емоцій не було цілком доцільним варіантом для розробників ігор через складність реалізації, обмежену точність, проблеми з волоссям на обличчі та окулярами, особливі вимоги щодо умов освітлення, значну постобробку та деякі інші проблеми [11]. Компонент розпізнавання емоцій обличчя в режимі реального часу, створений Відкритим університетом Нідерландів, вирішує багато з цих проблем.
Штучний емоційний інтелект (ШЕІ), також відомий як розпізнавання емоцій або виявлення емоцій, – це технологія, яка витягує людські емоції з відображених поведінкових або фізіологічних ознак. Вирази обличчя людини продемонстрували свою ефективність у наданні найбільш інформативних даних для комп'ютерного усвідомлення емоцій [11] перевершуючи підходи, що використовують мовленнєві та голосові інтонації, фізіологічні сигнали, жести та пози тіла, текст або комбінації двох або більше з цих підходів (. Досі використання функції розпізнавання емоцій не було цілком доцільним варіантом для розробників ігор через складність реалізації, обмежену точність, проблеми з волоссям на обличчі та окулярами, особливі вимоги щодо умов освітлення, значну постобробку та деякі інші проблеми. Компонент розпізнавання емоцій обличчя в режимі реального часу, створений Відкритим університетом Нідерландів, вирішує багато з цих проблем.
Цей програмний компонент використовує штучний емоційний інтелект, щоб непомітно приховувати неупереджені вирази обличчя на будь-якому зображенні, чи то зі статичної фотографії, відеофайлу, відеопотоку чи веб-камери. Технологія використовує комбінацію правил нечіткої логіки та машинного навчання. Алгоритм штучного інтелекту на основі нечіткої логіки використовує невпорядковану індукцію нечітких правил (алгоритм FURIA;), яка навчається на еталонному наборі записаних емоцій. Він виявляє щастя, смуток, здивування, страх, огиду, гнів та нейтральне обличчя з точністю понад 80%, що порівнює або навіть перевершує показники експертів-людей. Альтернативні підходи машинного навчання, такі як нейронні мережі, байєсівські мережі та дерева рішень, менш практичні для роботи в режимі реального часу, оскільки вони вимагають значної обробки, але пропонують слабшу продуктивність.
Прикладом використання компонента розпізнавання емоцій обличчя в реальному часі може бути гра Jobquest, яка пропонує навчання проходження співбесіди на роботу [1]. Під час співбесіди гравці повинні контролювати свої [15] моції та ніколи не виявляти гнів, страх чи огиду. Під час вправи вони отримують прямий зворотний зв'язок на екрані щодо проявленої емоції через знімок веб-камери гравця та відповідний смайлик (верхній лівий кут на рис. 3.2). Розпізнавання емоцій також використовувалося для навчання комунікації в грі «Консультант з комунікації». Ця гра поміщає гравців у різноманітні реальні життєві ситуації, на які вони повинні реагувати за допомогою природного діалогу. Зворотний зв'язок з гравцями базується на їхніх виразах обличчя.
Розпізнавання емоцій обличчя в реальному часі – це клієнтський програмний компонент, який має бути інтегрований у ігровий движок. Під час використання особистої веб-камери гравця він розпізнає емоції в реальному часі. Він повертає рядкове значення, що представляє сім основних класів емоцій, які можна використовувати для подальшої обробки в грі. Він також може обробляти один файл зображення або записаний відеофайл. Крім того, можна врахувати присутність кількох гравців в одному кадрі, оскільки він може розпізнавати кілька облич та інтерпретувати їхні емоції одночасно. Його можна легко інтегрувати в багато ігрових движків, включаючи, наприклад, Unity3D.
Програмний компонент TwoA пропонує динамічний механізм балансування складності гри , який автоматично узгоджує складність завдання гравця з його навичками.
[image: ]
[bookmark: _Hlk199025273]Рисунок 3.2 Емоційний зворотний зв'язок у грі-співбесіді на Jobquest (верхній лівий кут)

Балансування складності гри вважається важливим механізмом для збереження залученості гравців, покращення їхньої мотивації та покращення загального ігрового досвіду. [15] стверджує, що секрет відеогри полягає не у вишуканій, високоякісній, захоплюючій 3D-графіці, а в основному механізмі, який балансує виклики, що пропонуються гравцеві, з його здібностями «...прагнучи в кожному моменті бути достатньо складним, щоб бути просто здійсненним». Динамічне балансування складності гри дозволяє уникнути як розчарування гравця (коли завдання занадто складні), так і нудьги (коли завдання занадто легкі). Це також стосується команд: балансування складності зазвичай застосовується в онлайн-іграх для багатьох гравців, таких як серія шутерів від першої особи Halo, та багатокористувацьких онлайн-іграх на бойових аренах, таких як League of Legends, щоб забезпечити рівність навичок команд суперників [14]. Хоча механізм адаптації -часто помилково вважають і плутають з простою структурою «якщо-то-інакше» або замиканням рівня, він повинен включати складний самоналаштовуваний алгоритм оптимізації, який часто повторює як складність завдання, так і рівень володіння навичками. Впровадження та тестування такого алгоритму зовсім не прості. Компонент адаптації та оцінювання, створений Відкритим університетом Нідерландів, пропонує повністю автоматизований, самоналаштовуваний алгоритм балансування, який забезпечує високу надійність та стабільність. Він постачається як простий у використанні програмний компонент, який можна легко інтегрувати в різні ігрові двигуни.
Захопливі можливості ігор значною мірою пояснюються процесом балансування гри. Уникаючи розчарування та нудьги та пропонуючи посильні завдання, добре збалансована серйозна гра підвищує та зберігає мотивацію учня, що є основним фактором навчання. Відповідно до теорії зони найближчого розвитку [27], адаптація складності гри в режимі реального часу забезпечує більш плавний процес навчання. Алгоритм штучного інтелекту контролює складність таким чином, щоб гравець мав змогу вдосконалити навичку або здобути нові знання, не стикаючись із надто складними завданнями, що перевищують рівень майстерності гравця. В результаті створюється оптимізована крива навчання, оскільки вона ітеративно переоцінює володіння навичками гравця та постійно коригує складність завдання до відповідного рівня. Це означає, що процес навчання стає високоефективним: оптимізується прогрес, при цьому не витрачається час на завдання, які не сприяють навчанню. Постійна оцінка навичок гравця служить формою формувальної аналітики навчання, яку гравець або вчитель може використовувати для моніторингу прогресу навчання та виявлення потенційних бар'єрів у навчанні. Зрештою, оцінка складності гри також дозволяє аналізувати та оптимізувати навчальний зміст гри [23].
Алгоритм штучного інтелекту, розроблений для цього компонента 
адаптаційного програмного забезпечення, міцно базується на рейтинговій 
[bookmark: _Hlk199025356]системі Elo, яка спочатку була розроблена для оцінки майстерності шахістів (Elo 1978 ). Це також стосується одного з широко відомих прикладів таких алгоритмів балансування, а саме TrueSkill, розробленого Microsoft. Однак TrueSkill був спеціально розроблений для оцінки та зіставлення гравців у масштабних комерційних онлайн -іграх. Іншим прикладом може бути комп'ютеризована адаптивна система тренувань (CAP), яка була спеціально розроблена для оцінки майстерності гравця в серйозній грі. Вона розширює алгоритм Elo методами з теорії відповіді на елементи (IRT; Lord and Novick). Методи системи Elo дозволяють CAP (пере)оцінювати як майстерність гравця, так і складність гри на основі його продуктивності в режимі реального часу. У свою чергу, методи IRT дозволяють CAP адаптувати складність гри на основі майстерності гравця, використовуючи раніше оцінені рейтинги. Компонент адаптації та оцінки, представлений тут, додає кілька теоретичних та практичних удосконалень до CAP. TwoA значно покращує адаптивні можливості CAP, мінімізуючи упередженість відбору, яка може виникати під час вибору відповідного рівня складності. Це досягається шляхом розширення методів IRT за допомогою нечіткої логіки [19]. Кілька критеріїв відбору можуть зменшити упередженість відбору, а нечітка логіка дозволяє об'єднати ці критерії в одне правило відбору. В результаті, покращений алгоритм є більш надійним і точним, ніж CAP, особливо протягом періоду калібрування, коли справжні оцінки навичок і складності недостатньо добре апроксимовані [12].
З практичної точки зору, цей компонент адаптації та оцінки пропонує реалізацію алгоритму штучного інтелекту з відкритим кодом, високопортативну та просту у використанні. Як компонент багаторазового використання, сумісний з архітектурою RAGE, його можна легко інтегрувати з найсучаснішими ігровими двигунами. Компонент приховує всі складнощі алгоритму за простим інтерфейсом. Окрім управління даними гравця та гри, його робота вимагає лише двох викликів методів з гри до компонента.
Оцінювання прихованого методу (stealth assessment) – це перспективна методологія застосування формувального оцінювання в серйозних іграх для непомітної оцінки знань або володіння навичками гравців на основі їхньої поведінки та рішень у грі. Це означає, що поведінкові дані (наприклад, лог-файли) аналізуються в певний момент часу, щоб визначити майстерність гравця без необхідності використання явних тестів, наприклад, питань з множинним вибором. Однак на практиці застосування оцінювання прихованого методу в серйозних іграх є складним і трудомістким процесом [22]. Тому його впровадження поки що залишається низьким. Загальний інструмент, наданий Відкритим університетом Нідерландів, усуває багато практичних бар'єрів для застосування оцінювання прихованого методу, оскільки він значною мірою автоматизував численні етапи обробки даних, які досі доводилося обробляти вручну [25].
Ігри спеціально призначені для набуття висококонтекстуалізованих, неявних знань та навичок, пов'язаних з дією, які особливо важко опанувати у формальних тестах та іспитах. Прикладами можуть бути соціальні навички, комунікативні навички, навички модерації груп, а також такі компетенції, як наполегливість, креативність, самоефективність, командна робота та ширший набір навичок двадцять першого століття, всі з яких вважаються необхідними для успішної майбутньої кар'єри та передбачають тісний зв'язок з конкретними діями [22]. Враховуючи цей вимір неявних знань, оцінювання не повинно проводитися (виключно) як окремі усні чи письмові завдання, а натомість має безпосередньо базуватися на представлених видах діяльності. Приховане оцінювання пропонує привабливу альтернативу існуючим деконтекстуалізованим методам оцінювання, безпосередньо пов'язуючи оцінювання з практичним використанням знань та навичок у відповідних ситуаціях. Більше того, ці ситуації повинні включати сценарії, які вимагають одночасного застосування різних компетенцій. Саме це здатні забезпечити серйозні ігри.
Приховане оцінювання використовує технологію машинного навчання 
для забезпечення ймовірнісного обґрунтування рівня знань та навичок учнів, використовуючи значущі дані, зібрані під час гри. Приховане оцінювання поєднує два основні інгредієнти: 1) дизайн, орієнтований на докази (ECD; Mislevy 2011 ), та 2) алгоритми машинного навчання (ML). ECD – це концептуальна структура оцінювання, яка може бути використана для вираження статистичних зв'язків між конструкціями компетенцій, ігровими спостереженнями та ігровими завданнями. Що стосується алгоритмів машинного навчання, спочатку використовувалися байєсівські мережі (Shute 2011 ), хоча також розглядалися альтернативні рішення (дерева рішень, методи опорних векторів та глибоке навчання) (Sabourin et al. 2013 ; Min et al. 2015 ). Новий універсальний додаток для оцінювання прихованого виконання, представлений тут, дозволяє користувачеві 1) визначати та налаштовувати ECD (диференціальні дискримінаційні моделі), 2) імпортувати числові дані з файлів журналів, отриманих з будь-якої серйозної гри, та 3) визначати бажані оптимізації машинного навчання (наприклад, вибирати бажаний тип алгоритму машинного навчання та його внутрішні опції). Таким чином, потреба в специфічних знаннях у галузі машинного навчання мінімізується, оскільки інструменти автоматично охоплюють функції машинного навчання. Інструмент створює детальні результати як щодо результатів роботи студентів, так і щодо результатів роботи алгоритмів машинного навчання для цілей оцінювання.
Дотепер було доведено, що оцінка прихованості є надійним засобом для оцінювання кількох компетенцій у серйозних іграх, таких як якісна фізика, наполегливість  та навички вирішення проблем. Додаток був ретельно протестований та валідований з використанням великого обсягу наборів даних моделювання, включаючи різні компетенції, зокрема щодо стабільності, точності та стійкості в умовах порушення нормальності. Усі показники точності знаходяться в межах 95%. Наступним кроком очікується практична валідація з використанням автентичних ігрових даних.
Компонент прихованого оцінювання наразі доступний як консольний застосунок. Він був написаний на C# з використанням .NET framework і функціонує як окремий клієнтський консольний застосунок. Він включає різні процедури переформатування даних. Він використовує бібліотеки машинного навчання з framework Accord.NET. Поверх консольного застосунку розробляється графічний інтерфейс користувача, включаючи майстер, який підтримує робочий процес і допомагає користувачеві (наприклад, серйозному розробнику ігор, викладачеві) налаштовувати та оптимізувати параметри оцінювання.
Фреймворк ReaderBench [16], розроблений Бухарестським політехнічним університетом, — це багатомовний, розширений фреймворк для аналізу тексту, який пропонує широкий спектр функцій NLP. Аналіз настроїв (також званий аналізом думок) полягає в автоматичному вилученні суб'єктивної інформації, пов'язаної з людськими почуттями та думками, з текстів природною мовою. Він надає розуміння сприйняття користувачів, інтерпретуючи інформацію про полярність тексту (тобто, наскільки позитивний чи негативний) та виявляючи емоції, виражені в ньому.
У контексті серйозних ігор аналіз настроїв може використовуватися, наприклад, у діалогах, які зазвичай використовуються як у багатокористувацькому спілкуванні, так і в обговореннях з віртуальним персонажем. Отримані висновки про те, як люди почуваються та взаємодіють під час цих взаємодій, потім можуть бути передані в гру для подальшого використання в ігровому сценарії або можуть бути надані як зворотний зв'язок для команди розробників гри. Крім того, настрої можуть бути вилучені з письмових вільних текстів або усних завдань у грі, таких як звіти, презентації або відповіді на відкриті запитання.
Практичним прикладом використання аналізу настроїв у серйозній грі є гра Jobquest, про яку йшлося вище. Користувачам пропонується підготувати та оптимізувати своє резюме (CV) французькою мовою з урахуванням конкретної вакансії. Текстовий вміст завантаженого резюме потім аналізується за допомогою сервісів ReaderBench , які повертають конкретний зворотний зв'язок, включаючи оцінки валентності настроїв, показники емоцій, фактори складності тексту та загальну статистику, пов'язану з візуальною якістю або якістю вмісту (Gutu et al. 2018 ). Для навчання системи використовувався французький корпус, що складається з колекції статей, опублікованих у газеті Le Monde. Модель резюме була навчена за допомогою навчального набору з приблизно 100 резюме, які вручну оцінювалися за набором характеристик, що визначають хороше комерційне резюме, що дало точність 67%.
Прикладом оцінювання есе з французької мови є класифікація документів з підручників початкової школи за п'ятьма класами складності [5]. Успішним прикладом оцінювання есе в серйозній грі може бути гра VIBOA [3]. У цій відеогрі студенти магістратури беруть на себе роль консультанта з екологічної політики, який займається розслідуванням справжніх випадків екологічних проблем. У рамках ігрового сценарію студенти повинні узагальнити та пояснити свої висновки, отримані з різноманітних юридичних документів, розрахунків та (модельованих) інтерв'ю із зацікавленими сторонами (див. рис. 3.3 ), у наукових звітах та завантажити їх на ігровий сервер. Вчителі повинні вручну оцінювати ці звіти та повертати результати учням у грі. На практиці ручне оцінювання багатьох звітів створює неприйнятно високе робоче навантаження вчителів. У цій грі програмне забезпечення для оцінювання есе ReaderBench продемонструвало свою чудову заміну, пропонуючи високу точність та значне зниження робочого навантаження. Було показано, що робоче навантаження вчителів зменшується до 68%, водночас зберігається нижня межа точності 90%.
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Рисунок 3.3 Знімок екрана зустрічі з експертами та зацікавленими сторонами в грі VIBOA

Інструментарій FAtiMA сприяє включенню динамічної моделі емоцій, яка впливає не лише на зовнішній вигляд та поведінку персонажа, але й на те, як оцінюються реакції гравця. Для цього він дотримується підходу, орієнтованого на персонажа, а не на сюжет. Авторство зосереджено на визначенні загальних профілів (набору правил) того, як персонажі повинні емоційно реагувати в своїх іграх у різних сценаріях та контекстах. Головною перевагою цього підходу є те, що поведінка персонажів є узгодженою в різних контекстах, і не потрібне складне жорстке кодування. Компоненти міркувань використовуються разом для розширення можливостей прийняття рішень та емоційних реакцій кожного агента в різних соціально-культурних контекстах. Прикладом є міркувань, що враховує соціальну важливість; він дозволяє створювати групи агентів, які діяли б та відчували б відповідно до різних культурних цінностей [6]. Другий міркувань, який називається CiF-CK, базується на моделі, яка описує різні соціальні обміни та їх наслідки в соціальному середовищі [6]. Інструментарій є модульним, що дозволяє легко додавати до системи інші типи міркувань.
Набір інструментів FAtiMA використовувався в різних тематичних дослідженнях. У грі Space Modules Inc., яка стосується навичок комунікації з клієнтами, гравець бере на себе роль представника служби підтримки клієнтів, який працює у службі підтримки виробника деталей космічних кораблів [6]. Клієнти з різним початковим настроєм та емоційним станом звертаються до служби підтримки з приводу проблем, з якими вони стикаються. Гравець повинен керувати різноманітними ситуаціями та вирішувати, як найкраще реагувати. Набір інструментів FAtiMA використовується для моделювання рішень та емоційних реакцій різноманітних (віртуальних) клієнтів, результати яких можна використовувати для зміни їхнього вигляду на екрані (рис. 3.4 ). Подібним застосуванням є гра «Менеджер спортивної команди», яка полягає у створенні та управлінні найкращою вітрильною командою. Гравець спочатку інтерв'ює різних віртуальних персонажів, щоб визначити їхні навички та особистісні якості, а потім повинен спілкуватися з командою, вирішуючи, яких членів розмістити на кожній позиції в кожній гонці, та вирішувати конфліктні ситуації в міру їх виникнення. Знову ж таки, інструментарій FAtiMA використовується для моделювання емоцій персонажів. Інші приклади використання - у віртуальній реальності, розробленій як вправа з допиту поліції, та в робототехніці: керування рішеннями двох соціальних роботів, які грають у карткову гру Sueca з двома гравцями-людьми, одночасно виявляючи групові емоції (кожен робот оцінює як власні дії, так і дії свого партнера).
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[bookmark: _Hlk199025639]Рисунок 3.4 Знімок екрана з гри Space Modules Inc., на якому зображено одного з клієнтів

Набір інструментів FAtiMA не потребує встановлення. Для полегшення інтеграції з ігровими рушіями він працює як бібліотека C#. Кожен компонент набору інструментів здатний повністю завантажити та зберегти свій внутрішній стан у файл JSON, який може бути використаний для подальшої обробки грою. Хоча для створення контенту можна використовувати будь-який текстовий редактор, кожен компонент, включений до персонажа рольової гри, постачається зі спеціальним редактором, який забезпечує графічний інтерфейс користувача, виявлення синтаксичних помилок та можливість редагування складних взаємопов'язаних структур даних, необхідних для опису емоцій персонажів, автобіографічної пам'яті та правил оцінювання, серед іншого.
Реалізатор мови розмітки поведінки (BML), створений Утрехтським університетом, визначає та контролює екранне представлення віртуальних персонажів, зокрема їхню невербальну поведінку: міміку, рухи тіла, жести та погляд відповідно. Не слід недооцінювати важливість невербальної поведінки як аватарів, так і віртуальних персонажів, які не грають . Для створення інтенсивного, реалістичного ігрового досвіду завдання полягає не лише в тому, щоб віртуальні персонажі виглядали як люди, але й щоб вони поводилися як люди. Поведінка повинна створювати ілюзію реалізму, по-перше, демонструючи реакцію на дії гравців та інших агентів у грі, по-друге, враховуючи контекст операції, і по-третє, забезпечуючи значущість та інтерпретованість поведінки. Іншими словами, відображена поведінка повинна відображати внутрішній стан штучного персонажа [18]. Таким чином, віртуальні персонажі повинні бути оснащені такими властивостями, як особистість, емоції та експресивна невербальна поведінка, щоб залучити користувачів до гри.
Існує два основних підходи до моделювання невербальної поведінки та анімації: процедурний підхід на основі правил та машинне навчання [18] відповідно. Підходи на основі правил базуються на висновках соціальних наук та біомеханіки. Ці правила зазвичай отримують шляхом емпіричного аналізу людської поведінки. Недоліком таких методів є те, що вони можуть не охоплювати всю складність траєкторій руху. Однак вони забезпечують вищий рівень контролю, зберігаючи при цьому реалізм на достатньому рівні. Підходи машинного навчання автоматизують цей процес і знаходять закономірності та залежності між факторами за допомогою статистики, а також навчаються на більшій кількості даних, щоб охопити різні випадки. Однак отримання якісних анотованих даних є проблематичним. Крім того, ці дані зазвичай застосовуються до конкретних умов контексту, де вони були зібрані, але не обов'язково добре узагальнюються. Тому для реалізації невербальної поведінки було обрано процедурний підхід на основі правил, що забезпечує максимальний контроль у різних контекстах застосування. Підхід кодування на основі правил, що використовується в BML Realizer, дозволяє ефективно визначати контрольований набір невербальної поведінки, уникаючи при цьому трудомісткої роботи з окремого кодування анімації всіх невербальних атрибутів поведінки. Мова розмітки поведінки  – це мова програмування на основі XML, яка використовується для моделювання та координації мовлення, жестів, погляду та рухів тіла (див. рис. 3.5 ). Кожна поведінка поділена на шість фаз анімації, обмежених сімома точками синхронізації: початок, готовність, початок штриха, штрих, кінець штриха, розслаблення та кінець відповідно.
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Рисунок 3.5 Віртуальна людина, змодельована за допомогою BML, здатна керувати мовою, поглядом та жестами

Синхронність досягається шляхом призначення точки синхронізації однієї поведінку до точки синхронізації іншої. Планувальник поведінки, який створює BML, також отримує інформацію від реалізаторів поведінки про успіх і невдачу запитів на поведінку.
Віртуальний контролер-людина успішно використовується в різних програмах. Прикладом може бути гра Job-Quest, яка є повноцінною 3D-грою для навчання співбесіді. Також його використовували для керування персонажем віртуального реєстратора біля входу до корпусу комп'ютерних наук Утрехтського університету. Ця установка включає мікрофон для запису мови відвідувачів та камеру Kinect для запису їхньої поведінки.
Реалізатор BML можна використовувати в ігровому рушії Unity 3D та визначати анімацію мовлення, погляду та жестів для персонажа-розмовника. Конвеєр анімації включає такі кроки: 1) Імпорт 3D-персонажа, який підтримує анімацію, з редактора файлів .fbx, наприклад, DAZ3D Editor (або інших інструментів, які можуть експортувати файли .fbx), разом із blendshapes для анімації мовлення та обличчя та додавання його до проєкту Unity, 2) додавання окремих контролерів анімації для мовлення, анімації обличчя, жестів та погляду, 3) підключення окремих контролерів до Реалізатора BML та 4) написання сценарію BML для створення мультимодальної синхронізованої анімації. Окрім цих функцій , ми додали функції розпізнавання мовлення Google та чату за допомогою AIML Pandorabots. Крім того, ми розробили новий автономний модуль керування поглядом на основі Kinect для керування поведінкою «дивитися» віртуального персонажа в групових взаємодіях, використовуючи підхід, керований даними [2]. Реалізатор BML був успішно інтегрований з Communicate! менеджер діалогів з Утрехтського університету, що дозволяє встановити прямий зв'язок між написанням діалогів та невербальним вираженням, а також з компонентом оцінки емоцій, який є частиною інструментарію FATiMA, описаного вище.
Генератор LipSync створює синхронізовану по губах анімацію мовлення. Це важливий елемент правдоподібності NPC, який значною мірою сприяє ілюзії реалізму та забезпечує більш природні діалоги між людиною та комп’ютером.
Як пояснювалося раніше, правдоподібність віртуальних персонажів є важливим внеском у створення автентичного та ефективного навчального досвіду. Синхронізоване мовлення губами таким чином легко підвищує якість як віртуальних репетиторів, так і будь-яких віртуальних персонажів у ігровому сценарії.
Протягом багатьох років було запропоновано різні підходи до анімації мовлення, синхронізованої за допомогою губ. Процедурні підходи є кращим вибором з точки зору контролю анімації, хоча вони можуть не досягати рівня природності, який отримують за допомогою підходів, заснованих на захопленні продуктивності та даних [1]. Поки що жоден із запропонованих процедурних підходів [1] явно не враховує вплив емоцій на рухи рота. Наш поточний внесок передбачає метод анімації мовлення, керований аудіо, для інтерактивних ігрових персонажів, де аспект контролю є пріоритетним. Роблячи це, ми прагнемо розширити межі природності, вводячи вплив емоцій. Робота включає модель експресивної анімації мовлення, яка враховує емоційні варіації в аудіо, та модель коартикуляції, засновану на динамічних лінгвістичних правилах, що змінюються залежно від різних емоцій. Компонент приймає як вхідний текст, надсилає його до системи перетворення тексту в мовлення (TTS), аналізує фонеми, зіставляє їх з віземами (візуальними аналогами фонем) і, нарешті, поєднує їх для плавної анімації мовлення (рис. 3.6 ).
Генератор LipSync здебільшого використовується разом з BML Realizer для налаштування спільного віртуального контролера людини. Прикладами застосування є гра Job-Quest, про яку згадувалося раніше, та персонаж віртуального реєстратора біля входу до корпусу комп'ютерних наук в Утрехтському університеті.
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Рисунок 3.6. Відображення фонеми у візему: «привіт»

Генератор LipSync реалізовано як плагін Unity 3D. Наразі він використовує готову бібліотеку перетворення тексту в мовлення (CereVoice). Також його можна пов'язати з іншими системами перетворення тексту в мовлення. Оскільки Unity 3D є мультиплатформним, компонент можна розгортати на різних платформах, включаючи веб- та мобільні додатки. Подібно до BML Realizer, він безпосередньо працює з менеджером діалогів Communicate! з Утрехтського університету, забезпечуючи прямий зв'язок між створенням діалогів та невербальним вираженням, а також з компонентом Emotion Appraisal, який є частиною описаного вище інструментарію FAtiMA.
Як було пояснено в попередньому розділі, було організовано набір пілотних застосувань у реальних умовах для емпіричної оцінки загальної концепції повторного використання ігрового програмного забезпечення. Пілотні застосування були зосереджені на різних реальних іграх, створених професійними ігровими студіями. Дизайн цих ігор, з одного боку, керувався конкретними освітніми контекстами, цільовими групами та навчальними цілями кейсів, але також враховував нові функції, які пропонують компоненти RAGE. Оцінювання охоплювало всі критичні аспекти процесу, з основним акцентом на досвіді, зручності використання та (навчальних) результатах. Різні детальні публікації цих досліджень готуються , а довідкову інформацію та деякі ключові результати вже можна знайти у двох нещодавніх технічних звітах (Bazzanella et al. 2018 ; Steiner et al. 2018 ). Відгуки щодо набору компонентів були зібрані від розробників ігор та зовнішніх користувачів з академічних кіл та ігрової індустрії, що демонструє хорошу загальну зручність використання та підтверджує їхню корисність, передбачувані переваги та економічну ефективність для розробки прикладних ігор. Співвідношення вигод і витрат для компонентів було виявлено в діапазоні 10 : хоча розробка з нуля займе тижні або місяці, якщо взагалі можливо, інтеграція існуючих компонентів – це питання днів або навіть годин. Як розробники компонентів, так і розробники ігор (23 учасники) оцінили зручність використання компонентної архітектури та вказали на намір продовжувати використовувати цю архітектуру в майбутніх проектах: архітектура справді легка, що дозволяє легко перетворювати програмне забезпечення на компоненти багаторазового використання та спрощує інтеграцію компонентів з ігровим движком. Пілотні проекти застосувань, зазначені для кожного компонента в розділі 4, охопили понад 1500 кінцевих користувачів у різних контекстах. Загалом, ігровий досвід отримав позитивні відгуки від викладачів та гравців; потенціал ігор для підтримки навчання був добре визнаний. Було продемонстровано значні докази успіхів у навчанні. Оцінка функцій пошуку, співпраці та створення курсів на порталі gamecomponents.eu серед розробників ігор показала загалом позитивні результати та надала корисні дані для попереднього запуску порталу (2018). Створення онлайн-курсів, яке підтримується порталом, було навіть оцінено як простіше та зручніше, ніж створення курсів в існуючих системах управління навчанням. Загалом, дослідницька програма RAGE для підтримки спільноти розробників серйозних ігор шляхом забезпечення повторного використання інтелектуальних програмних компонентів продемонструвала свою придатність для використання. Після запуску трафік порталу gamecomponents.eu постійно зростав, подвоюючись кожні два місяці, до понад 6000 відвідувачів до січня 2019 року, що призвело до сотень завантажень компонентів. Сталим використанням системи займається нещодавно створений Фонд RAGE, який є некомерційним альянсом серйозних зацікавлених сторін у сфері ігор, включаючи ключових гравців з промисловості, освіти та академічних кіл.

3.4 Висновки до розділу

Сучасні методи штучного інтелекту значно підвищують реалізм і складність поведінки NPC, адаптивність ігрового процесу та взаємодію гравців, однак більшість рішень є власницькими і специфічними для окремих ігор.
Платформонезалежний ігровий ШІ реалізується через компонентно-орієнтовані архітектури та відкриті портали на кшталт gamecomponents.eu, які забезпечують гнучкість, розширюваність та простоту інтеграції штучного інтелекту у різні ігрові движки та платформи.
У підрозділі описано три багаторазові компоненти ігрового штучного інтелекту — розпізнавання емоцій обличчя в реальному часі, адаптацію та оцінювання складності гри, а також оцінку схованих навичок гравця — які покращують моделювання ігрового досвіду, обробку природної мови та поведінку NPC для підвищення ефективності навчання та ігрової взаємодії. 
Компонент прихованого оцінювання, написаний на C# з використанням .NET та бібліотек машинного навчання Accord.NET, наразі існує як консольний застосунок, поверх якого розробляється графічний інтерфейс із майстром для зручного налаштування параметрів користувачем.
. 
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У цій роботі представлено вичерпний огляд досягнень штучного інтелекту для серйозних ігор. У ній описано набір конкретних артефактів програмного забезпечення для ігрового штучного інтелекту, які були доступні на незалежному від платформи порталі gamecomponents.eu. Для кожного компонента було надано коротке пояснення, включаючи технічні міркування , переваги для серйозних ігор та опис одного або кількох випадків застосування. Розглянуто три ключові області ігрового штучного інтелекту: моделювання ігрового досвіду, обробка природної мови та неігрові персонажі відповідно. Щодо моделювання ігрового досвіду, важливо звернути увагу на етичні проблеми, які можуть виникнути під час створення детальних профілів користувачів та їх аналізу за допомогою інтелектуальних алгоритмів, які можуть виявити чутливі особисті риси, поведінку, уподобання, здібності, думки. Хоча моделювання гравців є ключовою діяльністю для будь-якого вчителя в класі, постійно перевіряючи, як навчаються учні та чи потрібна їм специфічна підтримка, воно відбувається природним, значною мірою неявним або навіть інтимним чином, на основі прямих особистих стосунків та довіри, що розвиваються під час взаємодії між вчителями та учнями. 
Навпаки, комп'ютерні сліди поведінки учнів не базуються на особистих стосунках та довірі, а відображають невпинний запис подій, незгладимо доступний для алгоритмів видобутку даних та комп'ютеризованих суджень, результати яких легко помилково прийняти за абсолютну істину. Як наслідок, якісні аспекти викладання та навчання, ймовірно, будуть ігноруватися на користь кількісно вимірюваних аспектів. З психологічної чи педагогічної точки зору, ідея постійного комп'ютерного спостереження може спричинити небажану поведінку гравців, наприклад, поведінку уникнення ризику або зниження ініціативності, що може вплинути на якість навчання. Були висловлені важливі занепокоєння щодо того, що аналітика може серйозно позбавити учнів прав і можливостей та демотивувати їх, коли їм надається постійний зворотний зв'язок щодо їхніх слабких результатів порівняно з іншими учнями (Westera et al. 2014 ). Отже, етичні, правові та педагогічні міркування обмежують практичне застосування моделювання досвіду гравців. Програми для обробки природної мови продемонстрували значне покращення якості оцінки значущості усних та письмових висловлювань гравця. 
Однак, як показують Siri, Google, Assistant, Alexa та інші популярні віртуальні помічники, NLP не позбавлене недоліків. Крім того, програми NLP можуть вимагати суттєвої попередньої або пост-обробки, що передбачає певні... Експертиза з НЛП, наприклад, для ретельного навчання, тестування та валідації моделей машинного навчання, що може створювати перешкоду для впровадження. Реалістичні, правдоподібні неігрові персонажі набувають природної плавності у взаємодії людини з комп'ютером, що може призвести до захопливого навчального досвіду та відчуття автентичності, яке пропонує навчальне середовище. Але це прагнення до реалізму слід розглядати в перспективі. Експерименти, засновані на теорії медіа-рівнянь (Рівз та Насс, 1996 ), продемонстрували, що людські індивіди соціально та природно реагують на різноманітні нелюдські об'єкти, такі як роботи та аватари, а також на комп'ютери чи будь-які графічні об'єкти (пор. простих персонажів-привидів у Pacman, які все ще можуть викликати захопливі, драматичні, якщо не хвилюючі враження). Ця тенденція до антропоморфізму пояснюється тим, що людський мозок просто не може розрізняти міжлюдські та опосередковані або символічні взаємодії, через що він не здатний придушувати природні міжособистісні реакції в будь-якій взаємодії. Додатковим поясненням на рівні свідомого мислення було б «добровільне призупинення недовіри », що є добре обдуманим прийняттям нереалістичних гіпотез, присутніх у багатьох художніх творах літератури, кіно та іграх. Прийняття (нереалістичного) припущення , що Супермен може літати, окупається корисним досвідом захоплення пригодами у фільмі про Супермена, тоді як його відхилення зіпсувало б враження. Так само, у Pacman ми готові прийняти ідею, що кілька пікселів — це справжні привиди. Ці міркування свідчать про те, що рівень реалізму не завжди є критичним. 

Його слід вирішувати під час розробки, враховуючи конкретний контекст, зміст та мету гри. З практичних міркувань це дослідження було обмежене сферами ігрового ШІ, такими як PEM, NLP та NPC. З ширшої сфери штучного інтелекту було визначено різні додаткові перспективні області ігрового ШІ, які відкриють багато нових можливостей. Ці області включають пошук та планування (для пошуку шляхів, адаптації та сили комп'ютерної гри), генерацію процедурного контенту (створення ігрового контенту з урахуванням дизайну, наприклад, міст, мебльованих кімнат, людей), обчислювальну розповідь (процедури оптимізації для розповіді історій в грі, генерація подій, генерація послідовностей ігрових подій, вибір ракурсів камери) та ігровий дизайн за допомогою ШІ (інтелектуальні інструменти для підтримки креативного дизайну та розробки ігор, наприклад, дизайн рівнів, симуляція проходження, розробка правил гри). Загалом, здається, що ера ШІ тільки починається. 
Нові концепції та технології ШІ продовжуватимуть розвивати та впроваджувати інновації в галузі серйозних ігор. Зосереджуючись на ігровому штучному інтелекті, ініціатива, описана в цій роботі, стала суттєвою спробою подолати розрив між дослідженнями та промисловістю, що призвело до створення механізму валоризації та передачі знань і технологій, створеного на торговому порталі gamecomponents.eu, який має потенціал стати сприятливим прикладом структурної співпраці між дослідженнями та промисловістю.
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