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Saat ini tidak banyak dari game yang memiliki NPC dengan perilaku yang sulit ditebak sehingga ketika pemain
bermain akan merasa cepat bosan dengan game yang dimainkan dikarenakan NPC mudah dikalahkan dan game
dapat mudah diselesaikan. Kebanyakan dari game masih menggunakan metode rule-based dalam pengembangan
NPC-nya. Maka dari itu penelitian ini bertujuan untuk membuat agent NPC yang perilakunya sulit ditebak dengan
menggunakan metode Reinforcement Learning dan menggunakan algoritma Proximal Policy Optimization (PPO).
Dalam pelatihanya terdapat 2 agent yang akan dilatih yaitu agent pengejar dan agent pemain dan 1 objek target
koin. Proses pelatihan ini ditentukan oleh total percobaan percobaan agent yang disebut MaxSteps dan memiliki
waktu 60 detik setiap sesi pelatihan. Hasil dari pelatihan ini akan ditunjukan dalam bentuk grafik Cumulative
Reward, grafik Episode Length, grafik Policy Loss, dan grafik Value Lost. Pada hasil penelitian ini menunjukan
agent-agent permainan tag ini mampu bersaing untuk mengejar target dan menghindari rintangan dengan baik.
Hasil pada pengujian agent pemain menunjukan rata-rata koin yang terambil meningkat dari 61% menjadi 79%
sedangkan pada agent pengejar menunjukan rata-rata menangkap agent pemain sedikit menurun dari 66% menjadi
63%. Dapat disimpulkan bahwa kemampuan agent pemain mengalami peningkatan sedangkan kemampuan agent
pengejar mengalami sedikit penurunan
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I INTRODUCTION

Saat ini teknologi telah mengalami perkembangan
dengan pesat dan membawa banyak perubahan dalam
pembuatan aplikasi, salah satu aplikasi yang

Character) [3]. NPC sendiri memiliki tindakan yang
memungkinkan mereka untuk bernalar tentang apa
yang dapat mereka lakukan dalam permainan dan
bagaimana mereka dapat melakukannya [4]. Begitu
juga untuk membuat NPC yang menggunakan desain

berkembang saat ini adalah video game. Salah satu jenis
game yang berkembang saat ini adalah game yang
dimainkan dengan adanya lawan / pemain dalam video
game tersebut [1]. Permainan tag adalah salah satunya
karena dalam permainan ini terdapat 2 karakter atau
lebih yaitu pengejar dan pemain yang dikejar [2].
Dalam permainannya pemain akan akan menghindar
dari pengejar agar lawan tidak ditandai dan pengejar
akan mencoba mengejar pemain agar dapat ditangkap.
Jika lawan sudah ditandai pengejar maka pemain akan
kalah atau tidak bergerak.

Seringkali dalam video game kita dapat bertemu
dengan lawan yang tidak dikendalikan oleh pemain di
dunia nyata atau bisa disebut NPC (Non-Player
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rule base static pergerakanya dapat diprediksi dapat
mempengaruhi nilai hiburan game [5]. Beberapa video
game zaman dahulu masih menggunakan pendekatan
rule base yang prosesnya dikontrol secara manual oleh
skrip yang telah dibuat. Sehingga NPC tidak memiliki
kemampuan untuk beradaptasi dan berkembang seiring
waktu dengan lingkungan mereka [6].

Seiring meningkatnya kompleksitas permainan dan
visualisasi virtual yang lebih dinamik, skrip ini tidak
dapat lagi memenuhi semua situasi yang ada dan
menyebabkan perilaku yang kurang dinamis dan
kurang adaptif [7]. Video game saat sudah dianggap
sebagai simulasi dari kehidupan nyata sehingga,
pemodelan dari sikap sebuah agent dalam video game
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dapat meningkatkan pengalaman pemain dalam
berbagai cara, misalnya, sebagai musuh ataupun sekutu
[8]. Peneliti mengusulkan menggunakan metode
machine learning untuk mengatasi permasalahan
tersebut.

Unity Juga telah menyediakan open source API
bernama Unity ML-Agents yang dapat digunakan
untuk menyimulasikan learning environment yang
dalam melatih agent NPC [9]. Salah satu metode yang
dapat digunakan untuk melatih agent NPC dengan
Unity ML-Agents adalah reinforcement learning yang
bertujuan melatih agent NPC agar memutuskan cara
terbaik untuk melakukan tugas yang diberikan dan
membuat perilaku sebaik mungkin [10]. Reinforcement
Learning telah  menunjukkan  Kkinerja  yang
mengesankan di berbagai bidang termasuk game,
penempatan chip, energi, rekomendasi, robotika dan
banyak lainnya [11] serta menjadi langkah untuk
menuju  pembangunan sistem otonom  dengan
pemahaman tingkat yang lebih tinggi tentang dunia
visual [12].

ML-Agents SDK terdiri dari tiga entitas inti:
Sensor, Agen, dan Akademi [13]. Terdapat beberapa
algoritma yang tersedia pada metode Deep
Reinforcement Learning, salah satunya adalah
algoritma Proximal Policy Optimization (PPO) [14].
Algoritma ini dapat mengoptimasi kebijakan pada
setiap aksi yang dilakukan oleh agent agar
menghasilkan agent yang efisien dan stabil. Algoritma
PPO bekerja mengatur pembaruan kebijakan dengan
rasio probabilitas yang terpotong, dan membuat
parameter kebijakan[15].

Pada penelitian ini, peneliti ingin melakukan
implementasi Artificial Intelligence kedalam agent
NPC pada permainan tag dengan tema action. Teknik
ini akan menciptakan 2 buah agent yang pertama adalah
agent yang mampu melakukan tracking pada arena
untuk menemukan musuhnya lalu membuatnya
tertangkap dan agent yang kedua adalah agent yang
mampu menghindari pengejar dan membuatnya lolos
dari kejaran serta mencari koin untuk mendapatkan
reward dan menyelesaikan permainan. Fungsi reward
merupakan umpan balik objektif dari lingkungan [16].
Reinforcement learning dapat digunakan sebagai

metode untuk dapat melatih agent dengan
menggunakan  tools  Unity ~ ML-Agents dan
menggunakan algoritma Proximal Policy

Optimization (PPO) untuk melakukan simulasi agent
[17].

Il. RESEARCH METHOD

A. Reinforcement Learning

Reinforcement  learning  merupakan adalah
paradigma  belajar yang berkaitan  dengan
pembelajaran untuk mengendalikan suatu sistem
sehingga dapat memaksimalkan ukuran kinerja
numerik yang mengekspresikan tujuan jangka panjang
[18]. Metode Reinforcement learning menggunakan
metode yang berbasis model. Model ini dapat
diberikan atau dipelajari dari pengalaman [19]. Dalam
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proses pembelajaran, data yang digunakan adalah
agent yang melakukan pembelajaran berdasarkan trial
and error [20]. Reinforcement learning bertujuan untuk
menghasilkan kebijakan yang optimal di lingkungan
tertentu [21]. Reinforcement learning berkembang
pesat disemua bidang dan digunakan dalam banyak
contoh dunia nyata [22].

Agent yang melakukan pembelajaran melalui trial
and error akan diberi imbalan atas tindakan yang benar
dan mendapat hukuman atas tindakan negatif yang
seharusnya tidak dilakukannya [23] di mana satu-
satunya input dari lingkungan adalah reward skalar
yang tertunda dan tugas masing-masing agen adalah
memaksimalkan hadiah jangka panjang yang dihitung
setiap tindakan [24].

Secara khusus, agent dan lingkungan berinteraksi
di masing-masing waktu t = 0,1,2,3,..., dan setiap kali
t, agent mendapatkan keadaan (State) St, di mana S
adalah himpunan keadaaan yang mungkin terjadi.
Selanjutnya, agent akan memilih tindakan At, di mana
A adalah serangkaian tindakan pada keadaan St.
Selanjutnya, agent mendapat hadiah Rt kemudian
mendapat keadaan baru (St + 1)[25]. Berikut lampiran
gambar 2.1 mengenai proses interaksi antara agent dan

lingkungan.

state reward action
5 Ry A

. Reer
i Se+1 | Environment

Gambar 2. 1 Interaksi Agent Dengan Environment[23]

B. Proximal Policy Optimization

Proximal  Policy Optimization  merupakan
algoritma yang mengajarkan agen untuk memperbarui
kebijakan yang sama yang saat ini digunakan agen
untuk memilih tindakan [26]. Algoritma PPO ini
beberapa manfaat dari dari trust region policy
optimiza-tion (TRPO) yang relatif rumit, dan tidak
kompatibel dengan arsitektur yang mencakup berbagi
parameter antara kebijakan dan fungsi nilai, atau
dengan tugas tambahan, sedangkan algoritma PPO ini
jauh lebih sederhana untuk diterapkan, lebih umum,
dan memiliki kompleksitas sampel yang lebih baik
(secara empiris) [14].

r(8) menunjukkan rasio probabilitas r.(0) =
0@t adi 1, (041q) = 1. TRPO memaksimalkan
g old(at | st)

tujuan "surrogate” yang ditunjukan pada rumus 2.1

L°PI(9) = E, [M

g o1d(at | St)

At] = Be[r(0) At]

(2.1)
CPI mengacu pada iterasi kebijakan konservatif, di
mana tujuan ini  diusulkan tanpa kendala,

maksimalisasi LCPI akan mengarah pada pembaruan
kebijakan yang terlalu besar [14]. Oleh karena itu,
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perlu mempertimbangkan bagaimana memodifikasi
tujuan, untuk menghukum perubahan pada kebijakan
yang memindahkan r.(6) dari 1 [14]. Tujuan utama
yang diusulkan ditunjukkan dalam rumus 2.2

LCP1(0) = E[min(r.(6) At, clip(r(8), 1— €, 1+ €)At) |
2.2)

Agen dilatih menggunakan Proximal Policy
Optimization (PPO) menggunakan clipped surrogate
objective. Karena penggunaan lapisan berulang
(seperti LSTM), tindakan yang akan dipilih a, pada
waktu t dan s, merupakan keadaan pada waktu t [14].
mg(a; | s¢) menunjukan probabilitas kebijakan untuk
mengambil tindakan a,dalam keadaan s; dengan
parameter 8. At menunjukkan perkiraan keuntungan
berdasarkan  Generalized Advantage Estimation
(GAE), 6 merupakan parameter jaring saraf dan
rentang klip [14].

C. ldentifikasi Pelatihan Agent

Pada tahapan pelatihan agent ini adalah tahapan
agent yang melakukan pelatihan menggunakan Toolkit
Unity ML-Agents dengan metode Reinforcement
Learning. Agen memutuskan tindakan  dari
serangkaian opsi yang tersedia untuk mengoptimalkan
hadiah yang dikumpulkan [27]. Beberapa hal yang
dipersiapkan untuk melakukan pelatihan agent.

Untuk lingkungan yang digunakan akan berbentuk
seperti labirin tertutup dimana akan diletakan 2 agent
pelatihan dan satu target. Agent ini diantaranya agent
pemain dan agent pengejar dimana agent pemain
memiliki  aturan  pelatihan  untuk  berusaha
mendapatkan target dan menghindari agent pengejar
serta menghindari dinding pembatas dan gangguan.
Sedangkan untuk agent pengejar memiliki aturan
pelatihan untuk berusaha mengejar agent pemain dan
menghindari dinding pembatas dan gangguan. Berikut
lampiran tabel 3.1 yang menampilkan daftar
identifikasi action yang dimiliki oleh agent pengejar
dan agent pemain pada pelatihan ini.

Tabel 2. 1 Identifikasi Action Agent

No Agent Action
a) Berjalan
b) Menabrak Pemain
1 Agent Pemain ) Rotasi

d) Menghindari dinding
pembatas dan gangguan

a) Berjalan

b) Menghindari Pengejar

¢) Mencari Koin

d) Rotasi

e) Menghindari dinding
pembatas dan gangguan

1. RESULT

A. Pelatihan Agent

Dalam pelatihan agent ini akan
mengimplementasikan 2 agent yaitu agent pemain dan
agent pengejar untuk dilatih menjadi agent yang cerdas.

2 Agent Pengejar
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Pada tahapan ini dilakukan satu kali pelatihan dimana
kedua agent akan diletakan pada satu lingkungan yang
sama. Dalam pelatihan agent memiliki aturan tersendiri
pada setiap agent, dimana agent akan berinteraksi
dengan lingkungan permainan dan mendapatkan
reward sesuai agent masing-masing.

Proses pelatihan ini ditentukan oleh total jumlah
percobaan agent yang disebut MaxSteps. MaxSetps
digunakan untuk memotivasi agen untuk mempelajari
strategi yang efisien dan menghindari penundaan yang
tidak perlu [28]. Dalam pelatihanya terdapat 2 objek
karakter sebagai agent pemain dan agent pengejar serta
satu objek target koin. Area pelatihan pada penelitian
ini menggunakan 3D Object yang ada pada Unity. Alas
yang digunakan pada area ini menggunakan kubik dan
untuk membuat pembatas dinding tiap sisi juga
menggunakan Object kubik serta gangguan pada area
berupa dinding juga menggunakan object kubik.
Berikut lampiran gambar 3.1 menampilkan karakter
dan object serta lingkungan yang digunakan dalam
pelatihan.

— ‘

»

Gambar 3. 1 Area Pelatihan Agent

B. Implementasi Pelatihan Agent

Untuk memulai pelatihan ini agent akan diberikan
beberapa konfigurasi action agar dapat berinteraksi
dengan lingkungan pelatihan. Agent pemain, agent
pengejar, dan target koin akan diletakkan secara acak
diarea lingkungan akan mengejar target koin yang
diletakkan secara acak diarea lingkungan permainan.
Dalam pelatihan setiap episode yang dijalankan
diberikan waktu 60 detik untuk melakukan pelatihan.
Setiap agent diberi konfigurasi reward yang berbeda-
beda.

a) Agent pemain berfokus pada pencarian koin pada
lingkungan karena memiliki reward yang besar
yaitu 10 poin Ketika agent pemain mendapatkan
reward dari koin sebesar 10 point maka agent
pengejar akan mendapatkan reward negative
sebesar -2

b) Agent pengejar akan berfokus mencari agent
pemain karena memiliki reward yang besar yaitu
10 point. Ketika agent pengejar mendapatkan
reward dengan menangkap agent pemain sebesar
10 point maka agent pemain akan mendapatkan
reward negative sebesar -2.

Ketika agent-agent pelatihan memulai pelatihanya
agent-agent akan mulai bergerak secara tidak beraturan
dan menabrakan diri ataupun menghindari pada setiap
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object yang ada pada area pelatihan dengan melihat
menggunakan sensor penglihatan ray perception.
Ketika sekiranya agent sudah mengetahui seluruh jenis
object yang dilihat menggunakan sensor penglihatan
ray perception maka agent mulai melakukan tindakan
yang pasti seperti menghindari kontak dengan dinding
pembatas, dan harus dapat menyelesaikan pelatihan
kurang dari waktu yang ditentukan karena akan
mendapatkan reward negative sebesar (-1/MaxStep).
Dalam pelatihan ini saya menggunakan 16 area
pelatihan agar mempercepat proses pelatihan agent
yang ditunjukan pada gambar 3.2.

Gambar 3. 2 Area Pelatihan yang Digunakan Pada Pelatihan

Pada penelitian ini menggunakan algoritma PPO
dalam pelatihanya dan jumlah total percobaan yang
dilakukan oleh agent adalah 20000000 MaxSteps.
Dikarenakan terdapat 2 agent maka konfigurasi ini
dibuat untuk agent pemain dan agent pengejar. Berikut
lampiran gambar 3.3 menampilkan konfigurasi
pelatihan agent.

Gambar 3. 3 Komponen Konfigurasi Pelatihan Agent

Ketika melakukan pelatihan terdapat penanda jika
episode tersebut telah selesai atau belum dan kondisi
mana yang menjadi selesainya pelatihan tersebut
apakah agent pemain yang menang atau agent pengejar
yang menang atau bahkan tidak ada yang menang atau
waktu habis. Sehingga kondisi ini perlu diberi penanda
yaitu lantai pelatihan akan berubah warna sesuai
dengan kondisi ketika episode selesai. Berikut beberapa
kondisi dimana berakhirnya setiap episode pelatihan:

a) Jika episode berakhir ketika agent pemain menang
maka lantai akan berwarna hijau.
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b) Jika episode berakhir ketika agent pengejar
menang maka lantai akan berwarna biru.

c) Jika episode berakhir ketika waktu habis maka
lantai akan berwarna merah.

Hasil dari pelatihan ini akan ditunjukan dalam
bentuk grafik Cumulative Reward, grafik Episode
Length, grafik Policy Loss, dan garfik Value Lost.
Berikut lampiran gambar 3.4 proses pelatihan yang
telah dilakukan.

Gambar 3. 4 Proses Pelatihan Agent

C. Grafik Cumulative Reward

Grafik cumulative reward ini merupakan grafik yang
digunakan untuk menunjukkan berapa banyak rata-rata
hadiah yang diperoleh agen [29]. Pada grafik ini agent-
agent memiliki grafik reward yang berbeda-beda ini
menandakan agent-agent sedang bersaing untuk
mendapatkan reward yang bagus. Pada MaxStep
6000000 agent pengejar mulai mengejar nilai reward
tapi belum melampaui nilai reward agent pemain. Pada
saat pelatihan dengan nilai MaxStep 6000000 agent-
agent sudah mulai memiliki niali yang stabil sehingga
nilai maxstep ini akan digunakan untuk menyematkan
kecerdasan pada agent. Berikut grafik Cumulative
Reward yang ditunjukan pada gambar 3.5.

Gambar 3. 5 Grafik Cumulative Reward

D. Grafik Episode Length

Grafik episode length ini merupakan grafik yang
digunakan untuk menunjukan perubahan panjang
waktu episode atau juga bisa diartikan jumlah langkah
atau tindakan yang diambil oleh agent untuk menuju
tujuan tertentu [30]. Grafik ini menunjukan bagaimana
percobaaan agent berinteraksi dengan menabrak target
yang dituju dari episode ke episode. Dalam grafik ini
ditunjukan nilai yang tinggi diawal pelatihan yang
dapat diartikan agent memulai dengan percobaan yang
banyak diawal untuk mencapai target. Seiring
berjalanya pelatihan grafik mulai turun pada MaxStep
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1000000 dan grafik mulai stabil pada saat MaxStep
6000000 sehingga dapat disimpulkan agent mulai
menemukan cara yang efektif untuk menemukan target
dengan rata-rata waktu percobaan lebih sedikit dari
awal pelatihan. Jadi dapat disimpulkan agent-agent
melakukan rata-rata waktu percobaan yang semakin
membaik pada proses pelatihanya untuk mencoba
menabrakan target reward positif dan menghindari
reward negative. Berikut grafik episode length yang
ditunjukan pada gambar 3.6.

Gambar 3. 6 Grafik Episode Length

E. Grafik Policy Loss

Grafik policy loss ini merupakan grafik yang
digunakan  untuk  untuk  memperbarui  dan
meningkatkan kebijakannya [28]. Grafik ini akan naik
jika salah satu agent telah berhasil menyesuaikan
kebijakan efektif sedangkan jika salah satu agent
mengalami penurunan grafik maka agent tersebut
belum dapat dapat menyesuaikan kebijakan secara
efektif. Pada nilai policy ini ditentukan pada penelitian
ini mengalami naik turun dari awal pelatihan karena
agent-agent ini melakukan persaingan dan bukanya
melakukan Kerjasama, jika salah satu agent

mendapatkan reward positif maka nilai policy akan
turun sedangkan agent pengejar akan mendapatkan
nilai reward negative dan membuat nilai policynya
menjadi naik begitu juga sebaliknya. Jadi dapat
disimpulkan Berikut grafik policy loss yang ditunjukan
pada gambar 3.7.

Gambar 3. 7 Grafik Policy Loss

F. Grafik Value Loss

Grafik value loss merupakan grafik yang digunakan
untuk mengukur prediksi yang dilakukan oleh agent
dalam pelatihan. Grafik value loss ini ditentukan oleh
kesulitan yang dialami oleh agent, jika agent
mengalami kesulitan dalam menentukan prediksi pada
pelatihan maka grafik ini akan naik dan jika agent sudah
mulai memprediksi tindakan yang akan dilakukan maka
grafik value loss akan turun. Grafik value loss pada
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penelitian ini grafik dimulai dengan naiknya nilai value
loss yang menandakan agent mengalami kesulitan
menentukan prediksi yang terjadi pada lingkungan
pelatihan. Kenaikan drastis ini berhenti pada Maxstep
2000000 dan mulai mengalami kestabilan dan
menunjukan adanya penurunan sedikit pada maxstep
14000000 walaupun begitu nilai maxstep masih
cenderung tinggi dan tidak mengalami penurunan yang
drastis maka disimpulkan bahwa para agent masih
mengalami kesulitan entuk menentukan prediksi pada
pelatihan. Berikut grafik value loss yang ditunjukan
pada gambar 3.8.

Gambar 3. 8 Grafik Value Loss

G. Pengujian Simulasi Kecerdasan Agent

Pada simulasi pengujian kecerdasan agent ini dibagi
menjadi 2 kali yaitu pengujian pada tingkat kesulitan
easy dan hard. Setiap tingkat kesulitan pengujian
terdapat 2 agent yang akan dihitung performanya untuk
menunjukan siapa yang lebih baik. Pada pengujian ini
digunakan untuk menentukan waktu permainan pada
setiap tingkatan dengan cara menghitung waktu agent
untuk mendapatkan koin pada setiap percobaan. Saya
memilih pengujian ini karena apakah hasil dari
pengujian ini dapat menentukan kualitas agent menjadi
lebih baik atau tidak selama proses pengujian. Berikut
komponen pelatihan pada tiap kesulitan:

e Pada level kesulitan easy terdapat 2 agent pemain
dan 1 agent pengejar. Dalam pelatihanya waktu
yang diberikan adalah 60 detik dan terdapat 10
koin pada arena

e Pada level kesulitan hard terdapat 3 agent pemain
dan 2 agent pengejar. Dalam pelatihanya waktu
yang diberikan adalah 90 detik dan terdapat 15
koin pada arena

a) Kesulitan Easy

e Agent Pemain
Tabel 3. 1 Hasil Pengujian Tingkat Kesulitan Easy Agent Pemain

Waktu
Total Koin Agent di)t/::“lg u Rata-
Terambil Pemain p rata koin
Percoba h h il
an Ke- x) yang di ) terambi
(Max=10 selamatk (Max=60 (x/10)
koin) an dalam *100%
detik)
1 6 1 29 60%
2 6 2 26 60%
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e Rata-rata pengejar menangkap agent pemain:
66%

Kesimpulan yang didapatkan dari pengujian agent
pada tingkat kesulitan easy adalah rata-rata koin yang
diambil agent pemain 61% sedangkan rata-rata agent
pengejar menangkap agent pemain adalah 66%. Hal ini
menunjukan agent pengejar lebih unggul dari agent
pemain. Untuk rata-rata waktu yang dicapai adalah 41.8

Waktu
Total Koin Agent dii/:;g u Rata-
p Terambil Pemain P rata koin
ercoba . h -
an ke- ) yang di V) terambil
(Max=10 selamatk Max=60 (x/10)
koin) an ( d;); ;n *100%
detik)
3 7 4 60 70%
4 6 1 28 60%
5 7 3 50 70%
6 4 1 21 40%
7 6 2 40 60%
8 5 4 44 50%
9 8 0 60 80%
10 7 2 60 70%

detik.

b) Kesulitan Hard

e Agent Pemain

Tabel 3. 3 Hasil Pengujian Tingkat Kesulitan Hard Agent Pemain

e Agent Pengejar

Tabel 3. 2 Hasil Pengujian Tingkat Kesulitan Easy Agent Pengejar

Waktu
Total Koin Agent d_)t/ang Rata-
p Terambil Pemain IempU 1 rata koin
ercoba . h -
an ke- x) yang di V) terambil
(Max=15 selamatk Max=90 (x/15)
koin) an ( dax- *100%
alam
detik)
1 9 3 30 60%
2 15 5 85 100%
3 12 3 70 80%
4 15 4 63 100%
5 10 2 56 67%
6 9 3 23 60%
7 10 1 36 67%
8 14 1 60 93%
9 15 2 54 100%
10 1 1 33 73%

Waktu
Total Koin Agent d%::? u Rata-
p Terambil Pemain P rata koin
ercoba . h -
an ke- x) yang di V) terambil
(Ma)_<:10 selamatk (Max=60 (x/10)
koin) an dalam *100%
detik)
1 3 1 29 75%
2 4 2 26 67%
3 3 4 60 42%
4 3 1 28 75%
5 S 3 50 62%
6 3 1 21 75%
7 5 2 40 71%
8 6 4 44 60%
9 1 0 60 100%
10 2 2 60 50%

e Agent Pengejar

Tabel 3. 4 Hasil Pengujian Tingkat Kesulitan Hard Agent Pemain

Pada pengujian tingkat kesulitan easy yang telah
dilakukan oleh agent pemain pada tabel 3.1 dan agent
pengejar pada tabel 3.2 yang dilakukan sebanyak 10
kali hasil pengujianya dipaparkan sebagai berikut:

Untuk pengujian agent
perhitungan rata-rata dibawah ini:

pemain didapatkan

e Rata-rata waktu yang ditempuh: 41.8 Detik
e Rata-rata koin yang terambil: 61%

Untuk pengujian agent pengejar didapatkan
perhitungan rata-rata dibawah ini:

e Rata-rata waktu yang ditempuh: 41.8 Detik

Waktu
Total Koin Agent yang Rata-
= Terambil Pemain ditempu rata koin
ercoba . h -
an ke- (x) yang di V) terambil
(Max=15 selamatk Max=90 (x/15)
koin) an ( dax‘ *100%
alam
detik)
1 6 3 30 67%
2 6 5 85 54%
3 5 3 70 62%
4 4 4 63 50%
5 5 2 56 71%
6 6 3 23 67%
4 1 36 80%
4 1 60 80%
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Waktu
Total Koin Agent dii/s;g u Rata-
Terambil Pemain P rata koin
Percoba . h -
an ke- ) yang di V) terambil
(Max=15 selamatk (Max=90 (x/15)
koin) an - *100%
dalam
detik)
9 2 2 54 50%
10 4 1 33 80%

kesulitan hard rata-rata koin yang diambil agent
pemain 79% sedangkan rata-rata agent pengejar
menangkap agent pemain adalah 63%. Hal ini dapat
disimpulkan dalam pelatihan agent pemain mulai
memperbaiki kesalahan yang dilakukan dan dapat naik
presentasenya menjadi 79% yang sebelumnya hanya
61%. 1. Dalam melakukan pelatihan 2 agent sekaligus
dapat disimpulkan bahwa proses pelatihan cenderung
membutuhkan waktu yang lama karena para agent

Pada pengujian tingkat kesulitan hard yang telah
dilakukan oleh agent pemain pada tabel 3.3 dan agent
pengejar pada tabel 3.4 yang dilakukan sebanyak 15
kali hasil pengujianya dipaparkan sebagai berikut:

Untuk pengujian agent pemain didapatkan
perhitungan rata-rata dibawah ini:

e Rata-rata waktu yang ditempuh: 51.4 Detik
e Rata-rata koin yang terambil: 79%

Untuk pengujian agent pengejar didapatkan
perhitungan rata-rata dibawah ini:

e Rata-rata waktu yang ditempuh: 51.4 Detik

e Rata-rata pengejar menangkap agent pemain:
63%

Kesimpulan yang didapatkan dari pengujian
agent pada tingkat kesulitan hard adalah rata-rata koin
yang diambil agent pemain 79% sedangkan rata-rata
agent pengejar menangkap agent pemain adalah 63%.
Hal ini menunjukan agent pemain lebih unggul dari
agent pengejar. Untuk rata-rata waktu yang dicapai
adalah 51.4 detik.

H. Analisis Data Hasil Pengujian

Dalam tahap pengujian sebelumnya yang dilakukan
oleh agent pemain dan agent pengejar yang dilakukan
sebanyak 10 kali pada tiap tingkat kesulitan.
Berdasarkan hasil pengujian dapat dibandingkan pada
tingkat kesulitan easy rata-rata presentase milik agent
pemain dan agent pengejar hasilnya jauh lebih besar
agent pengejar yaitu 61% < 66%. Pada hasil pengujian
tingkat kesulitan hard rata-rata presentase milik agent
pemain dan agent pengejar hasilnya jauh lebih besar
agent pemain yaitu 79% > 63%. Hal ini menunujkan
bahwa agent pemain sudah mulai melakukan
persaingan untuk mendapatkan reward seiring
banyaknya pelatihan yang dilakukan dan akhirnya
mendapatkan rata-rata reward yang lebih tinggi dari
agent pengejar, walaupun begitu agent pengejar tetap
berusaha mengejar agent pemain pada jumlah
MaxSteps 6000000 tapi agent pengejar belum dapat
melampaui agent pemain.

IV. CONCLUSSION

Hasil pengujian yang didapatkan pada tingkat
kesulitan easy rata-rata koin yang diambil agent
pemain 61% sedangkan rata-rata agent pengejar
menangkap agent pemain adalah 66%. pada tingkat
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menjadi

bersaing satu dengan yang lain untuk

memperebutkan nilai reward yang baik.
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