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Abstrakt

Tato prace se zabyva moznosti pouziti algoritmu hlubokého a posilovaného uceni pro reseni
problémt s netiplnou informaci. Hlavnim zkoumanym algoritmem je PPO — Proximal Policy
Optimization (optimalizace proximélni politiky). K téelu testovani vhodnosti algoritmu
PPO byla vytvorena zjednoduSend implementace hry Scotland Yard a také prostfedi pro
trénovani a testovani algoritmi.

7 provedenych experimentu této prace vzeslo, ze algoritmus PPO je velmi vhodny na fe-
Seni problémi s netiplnou informaci. Agenti pii trénovani velmi rychle ziskali pojem o cilech
hry a vybudovali vhodné strategie pro jejich naplnéni.

Abstract

This thesis explores the possibility of using deep and reinforcement learning algorithms
to solve problems with incomplete information. The main algorithm studied is PPO —
Proximal Policy Optimization. In order to test the suitability of the PPO algorithm, a
simplified implementation of the Scotland Yard game was created as well as an environment
for training and testing the algorithms.

From performed experiments, it emerged that the PPO algorithm is very suitable for
solving problems with incomplete information. The agents very quickly gained a sense of
the game’s goals and built appropriate strategies to meet those goals through training.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé je obor umélé inteligence (AI) stile vice vSudypfitomny a jeho pisobeni
ovliviiuje mnoho aspektii naseho zivota.

Pokrok umeélé inteligence je dobfe méfitelny jejim aplikovanim v oblasti her. Protoze
pravé hry nabizi jasné definovana pravidla a cile, ¢imz se stavaji idedlnim testovacim pro-
storem pro algoritmy umélé inteligence. Vykon Al je ve hrach snadno méfitelny a pokrok
dokaze vidét i laik bez zadnych slozitych grafi, tabulek a vypoctt. Uméla inteligence jiz
dokézala porazit nejlepsi hrace v sachu [14], Dota 2 [15], Go [4] a spousté dalsich her.

Hra studovand v této praci se jmenuje Scotland Yard. Jednd se o hru pro tii az Sest
hrac¢t. V této hie obvykle hraje jeden hrac jako Pan X, ktery se pokousi uniknout policis-
tim ovladanym ostatnimi hraci. Policisté vSak nevédi, kde na hernim poli se Pan X nachazi.
Musi tedy odhadovat jeho pozici a spolupracovat mezi sebou, aby ho mohli polapit. Pozice
Pana X je policistim odhalena pouze v uré¢itych kolech. Scotland Yard je idealni hrou ke
studovani neurcitosti ve hrach hranych systémy umélé inteligence, protoze se jedna o hru
s nedokonalou informaci a k vitézstvi policistd je zapotfebi spoluprace, strategie a odhado-
vani.

Tato prace zkouma algoritmy posilovaného uceni, jejich pouziti na hry s neurcitosti
a jejich porovnani s klasickymi metodami hrani her. Algoritmus optimalizace proximalni
strategie (Proximal Policy Optimization — PPO) je hlavnim zkoumanym algoritmem této
prace. PPO je ¢asto pouzivan k feseni problému se spojitymi veli¢cinami a ve 3D prostoru.
Pro srovnan{ s jinymi algoritmy slouzi algoritmus Deep-Q-Learning (DQN). Vysledni agenti'
byli také testovani proti hraci, ktery ndhodné vybira své akce.

Algoritmus PPO byl vybran z divodu jeho dspésnosti pii pouziti ve slozitych hrach
s neurcitosti. Toto tvrzeni podporuje experiment OpenAl [16], podrobné popsan zde [2].
V tomto experimentu byla optimalizace proximélni strategie pouzita pro uceni strategie ve
hfe typu schovdvand s nékolika agenty a neiplnou informaci. Jelikoz tento typ hry presné
odpovida i hie Scotland Yard, zda se byt vhodny i pro feseni této hry. Také dalsi studie [1]
a [15] tento vyrok déle podporuji a dokazuji vhodnost algoritmu PPO pro tuto préci.

Zameéreni této price jsem si vybral, protoze je mi obor umélé inteligence blizky a vzdy
jsem se chtél zacit tomuto odvétvi vice vénovat i po praktické strance. Algoritmus PPO je
pro mé zajimavy a zkuSenost s nim by se dala vyuzit v mém dalSim pracovnim zivoteé.

1V kontextu se hrou Scotland Yard je dilezité nezaméiovat agenta za policistu. Vyznam pojmu agent je
popséno v kapitole Agent



Pro zpracovani prace byly vyuzity tyto hlavni knihovny:

e Ray.Rlib — framework pro posilované uceni. Obsahuje jiz zhotovenou implementaci
algoritmu PPO a DQN, které byly pouzity v této praci.

e PyTorch — podpiirnd knihovna Ray.R1ib

e Gymnasium — knihovna pouzita k vytvofeni prostfedi hry Scotland Yard

e Pygame — knihovna pro vytvareni uzivatelského rozhrani

Prace byla zhotovena pro operacni systémy Windows a Python verze 3.10



Kapitola 2

Teoreticky zaklad

Tato kapitola neni encyklopedickym prehledem celého tématu bakalarské prace. Ale jedna

vvvvvv

2.1 Deskova hra Scotland Yard

Scotland Yard je populdrni hra pro tii a vice hracd, kterd kombinuje prvky schovavané
a hry na honénou. Jeden hrac¢ hraje za Pana X, ktery se snazi uniknout policisttim, kteri
jsou ovladani zbylymi hraci. Hra je u konce, paklize je Pan X tspésné chycen policisty
(vyhravaji policisté), nebo kdyz je dosazeno maximalniho poc¢tu kol, bez toho, aniz by byl
Pan X chycen (vyhrava Pan X). Originalni hra se odehrava na mapé Londyna.

Obrazek 2.1: Ukazka herni mapy hry Scotland Yard. Zdroj [13]:



Na této herni mapé se nachazi 200 poli, kterd jsou vzajemné propojena cestami. Kazda
z téchto cest povoluje pouze urcity zpusob dopravy (napf. pouze taxikem, pouze autobusem
atd.). Jednotlivi hrac¢i vyuzivaji prvky vefejné dopravy k pohybu po herni plose, kterymi
jsou:

o Taxi;

o Autobus;
e Metro;

o Trajekt.

Kazdému hraci je na zacatku hry pridélen pouze uréity pocet jizdenek na tyto typy
dopravnich prostredki. K vyuziti dopravy je pouzita pravé tato jizdenka. Pokud jiz hrac¢
neméa nékterou z jizdenek, nemuze nadale tento zplisob prepravy vyuzivat. Hra se déli na
kola, ve kterych se hraci postupné stridaji. Jakmile Pan X provede svij tah, je odhaleno
pouze to, jaky typ dopravy vyuzil, ale neodhaluje, na které misto se premistil.

Hlavni myslenkou hry je, ze po vétsinu kol je pozice Pana X policistim utajena. Odhaluje
se jim pouze urcend kola. To znamena, Ze policisté pro polapeni Pana X musi odhadovat jeho
pozici a spolupracovat mezi sebou. Timto se ze hry Scotland Yard stava hra s nedokonalou
informaci, jelikoz policisté nevidi presnou pozici Pana X. Tento fakt ji ¢ini vhodnou pro
studovani metod hrani her s neurcitosti.

Pan X ma také moznost pouzit specialni akci, kterou je dvojity tah, a také vlastni
specialni jizdenku, ktera mu umoznuje pouzit jakykoliv druh dopravy. Pokud Pan X pouzije
tuto specidlni jizdenku, neni policistiim odhalen, jaky typ dopravy vyuzil.

Ly

2.2 Dalsi hry s nedokonalou informaci a systémy vyuzivajici
algoritmus PPO

V oblasti umélé inteligence hraje dilezitou roli modelovani a fesSeni her. Hry predstavuji
formalizaci konfliktnich interakeci mezi aktéry. Klasicka teorie her se zaméiuje na hry s tpl-
nou informaci, kde maji vSechny strany v daném okamziku pristup ke vSem relevantnim
informacim z herniho prostredi. Znaji strategie a cile ostatnich hra¢t. V praxi se vSak ¢astéji
setkavame se situacemi, kde jednotlivym strandm chybi nékteré informace, at uz se jedna
o informace z prostiedi ¢i cile soupere.

Nasledujici hry byly vybrany pro svou slozitost a netplnou informaci, kterou obsahuji.
V obou pripadech byly prokazany dobré vysledky s pouzitim algoritmu PPO. Na zdkladé
téchto vysledku i ja zvolil algoritmus PPO pro feseni hry Scotland Yard.

2.2.1 Dota 2

Dota 2 je velmi komplexni strategickd hra odehravajici se v redlném case. Hraje se ve
dvou tymech po péti hracich, ktefi ovladaji postavy s rtuznymi unikatnimi schopnostmi.
Schopnosti jsou hlavni soucasti hry. Diky schopnostem mohou hrdinové zranit neptitele,
udélat silnéjsi sebe ¢i své spojence a mohou mit i spoustu dalSich efekti. Co jim navic
pridava na komplexnosti, je to, ze kazda schopnost nemtze byt po pouziti znovu pouzita
po urcitou dobu.

Ve hre se vyskytuje vale¢nd mlha, kterda zpusobuje, ze hraci vidi pouze ¢ast mapy ve
svém okoli a okol{ sptratelenych jednotek. To znamenad, ze nemaji iplnou informaci o pozici
nepratelskych jednotek.



Dota 2 je pro umeélou inteligenci naro¢nou vyzvou z téchto diavodi:

e Slozitost hry

Jeji stav se méni velmi rychle, a je tedy tézké predpovidat vyvoj hry. Agenti tedy
musi byt schopni rychle reagovat na zmény a prizptsobit jim svoji strategii.
Pozorovaci prostor je obrovsky, obsahuje az 16 000 vstupt. Akéni prostor je slozity,
jelikoz lidé hraji Dotu 2 vétsinou pomoci mysi a klavesnice. U OpenAl Five je akéni
prostor rozdélen na hlavni akce a jejich parametry. Hlavni akce jsou napriklad po-
hyb, ttok, pouziti schopnosti/ predmétu, zakoupeni predmétu a dalsi situacni akce.
Dostupnost téchto akci je zavisla na stavu hry a je fizena maskou akci. Tyto akce
maji 3 parametry - zpozdéni, vybranou jednotku a offset cile akce. Pokud se tyto akce
a jejich parametry zkombinuji, vysledkem je 1 837 080 moznych akci.

¢ Nedokonalé informace
Pravé kvili vale¢né mlze nemaji hraci uplnou informaci o pozici nepratelskych jed-
notek, a musi tedy pouze odhadovat, kde na mapé se nachazi. Nevédi ani, jestli jsou
nepratelé schopni pouzit své schopnosti a predméty. Ve hie dota 2 vykonavaji hraci
nékolik rozhodnuti nékdy i nékolikrat za sekundu.

Dota 2 sama o sobé obsahuje implementaci chovani inteligentnich agentt, ktefi jsou
schopni hrat hru na velmi vysoké trovni. Jejich vykon vsak neni dostate¢ny a nebyli schopni
ani zdaleka porazit zkusené. Pouzité metody pro vytvoreni téchto agenti bohuzel nejsou
zvefejnény.

Inovaci umélé inteligence v této hie opét prinesla spolecnost OpenAl a jejich projekt
OpenAlI Five [15]. Tento projekt se zaméfil na vytvoreni modelu, ktery by byl schopen
porazit nejlepsi hrace svéta ve hie Dota 2. OpenAi zvolila pro uceni vysledného modelu
algoritmus PPO. Agent OpenAl Five byl kombinované s predchozi verzi trénovan asi 55 000
hernich let hranim sama proti sobé metodou self-play.

I pres velikost hry je vysledny reakéni c¢as agenta okolo 33 ms, oproti tomu reakéni
Cas profesiondlnich hrac¢u her je okolo 120 ms [12]. OpenAi Five porazil tehdejsi nejlepsi
exhibi¢nim turnaji proti nejlepsim tymim svéta z celkovych 24 her vyhral 19 her a pouhych
5 prohral.

2.2.2 Experiment OpenAl

Dulezitym zdrojem pro tuto praci byla studie [2] od spole¢nosti OpenAl. Z ni vyplyva, ze
algoritmus PPO je vhodny pro reseni problému s nedokonalou informaci. V dané studii
byl algoritmus implementovan na komplexni hru typu schovavand. Ve hie proti sobé hraji
dva typy hract. Modii hrac¢i se snazi schovat a utéct pred cervenymi. Po herni plose byly
rozestavény objekty, se kterymi hrac¢i mohou interagovat. Mohou je presouvat a nasledné
L,zamrazit® na misté, takze s objektem nelze pohybovat. Modi{ hrac¢i se na zacatku hry obje-
vuji ve své pevnosti, kterd ma nékolik dér. Cervenym hra¢éim je na za¢atku hry znemoznén
pohyb, coz davd modrym hractm cas pripravit se na jejich utok.

Po vice nez 8 miliénech epizodach uceni se modti hrac¢i naucili efektivné blokovat vstup
do své pevnosti, takze je ¢erveni hraé nebyli schopni dostihnout. Cerveni hraci se poté
adaptovali a naudili se vyuzivat rampy a prelézt opevnéni modrych hraca. Finalni strategii
se modri naucili po 43 milidénech epizod. Modfi hra¢i na zacatku kola ukradli ¢ervenym
vSechny rampy a zabarikddovali se i s nimi v pevnosti. Cerveni hraéi tak neméli zadnou
Sanci na vyhru.



Dokonce se objevily i fascinujici strategie, které zneuzivaly chyby v prostfedi. Napiiklad
v kédu obsluhujici kolize byla chyba, ktera zpusobovala, ze pfi najeti rampy na zed arény
pod uréitym tthlem byla rampa rapidni rychlosti vymrsténa do vzduchu. Toho Cerveni hraci
zneuzili a za pomoci této chyby se vymrstovali do vzduchu, aby prekonali zdi pevnosti
modrych.

2.3 Kilicové koncepty posilovaného uceni

Posilované uceni (Reinforcement Learning, RL) je oblast strojového uceni, ktera se zaméruje
na uceni agentl v dynamickém prostiedi. Agent se uci strategii chovani, kterd maximalizuje
kumulativni odménu.

2.3.1 Agent

Agent je komplexni entita, kterda interaguje s prostredim. Prostfedi poskytuje agentovi
informace o stavu a agent na zakladé téchto pozorovani a své strategie vykonava akce. Ty
mohou ovlivnit stav prostiedi a agent obdrzi odménu na zakladé odménové funkce.

Na zakladé téchto odmén se agent uci, které akce jsou vhodné, které naopak ne, a upra-
vuje model podle své strategie. Agent vétsinou voli takové akce, aby maximalizoval kumu-
lativni odménu.

Pro textovy obsah této prace je velmi dulezité definovat pojem agent. Slovo je podobné
slovu policista, a v kontextu hry Scotland Yard je tedy mozné tyto vyznamy zaménit.
Slovo agent v této prdci vijhradné oznacuje entitu, kterd je zde popsdna, a nikde nevystupuje
jako synonymum ke slovu policista.

2.3.2 Pozorovaci a ak¢ni prostor

Pozorovaci prostor je jednou z nejdulezitéjsich soucasti posilovaného uceni. Bez jeho
vhodného zvoleni je dosazeni strategie s dobrymi vysledky velmi obtizné. Pozorovaci prostor
je mnozina vSsech moznych pozorovani, kterda muize agent ziskat z prostiedi. Je to tedy forma,
kterou prostiedi predava informace agentovi. Velmi Casto se aktualni stav pozorovaciho
prostoru vyuziva jako stav. Pri vytvareni prostiredi je nutné definovat typ, tvar prostoru
a jakych hodnot muze nabyvat.

Pro jeho podobu je vhodné zvolit standard z knihovny Gymnasium [8]. Gymnasium
je pokracovani knihovny Gym od spolecnosti OpenAl. Tyto knihovny nastavily standard
vytvareni prostredi pro posilované uceni. Dodrzovani téchto standardd umoznuje pouziti
libovolného algoritmu na jedno prostredi.

Akéni prostor je, jak niazev vypovida, mnozina vSech moznych akci, ze kterych muze
strategie volit. Casto se jedna o kone¢nou mnozinu celoéiselnjch hodnot, které reprezentuji
ruzné akce. Samozrejmé muze byt akéni prostor i spojitého typu (blize popsdno v dalsi
sekei).

V hernim prostiedi mohou nastat situace kdy se néjaka akce stane nevalidni, jelikoz
by jeji provedeni vyustilo v nevalidni stav herniho prostiedi. V takovém pripadé je vhodné
zvoleni této akce zamezit, nejlépe pomoci akéni masky. Ta definuje, které akce jsou v mo-
mentalnim stavu prostiedi proveditelné. Lze také tyto akce povolit, ale nasledné agentovi
udélit snizenou odménu za provedeni nevalidni akce.



2.3.3 Diskrétni a spojity prostor

Je-li prostor diskrétni, je konecny nebo spocetné nekonecny.

Prikladem takového prostoru je napiiklad pozorovaci prostor, jehoz vstupem je fotka.
Ta se déli na presné dany pocet pixell, kde kazdy mé dané hodnoty RGB. Diskrétni akéni
prostory jsou spocetné a Casto se jednd o kone¢nou mnozinu moznych akci. Napriklad akce
pohybu vlevo, vpravo, nahoru a doli.

Zato spojity prostor je nekonecny a nespocetny.

Spojity pozorovaci prostor je naptiklad pozice robota ve 3D prostoru, nebo jeho rychlost.
Spojity akéni prostor mize napriklad ovladat silu stlaceni pedalu nebo hel natoceni kola.

2.3.4 Prostredi

Je vSe, s ¢im agent interaguje. Prostfedi je bud fyzické (entity z redlného svéta, ovladani
chytré domécnosti, robotické ruky, ovladani reaktoru apod.), nebo virtudlni (simulace nebo
hra). Prostfedi reaguje na zvolené akce agenta, poskytuje mu zpétnou vazbu ve formé
odmény. Odména muze byt i zaporna, pokud agent zvolil velmi nevhodnou akci. Pokud
v prostiedi existuje vice agentli, muze mit kazdy agent jiné pozorovani. Diky tomu muzeme
napriklad schovat agentovi A urcité informace, které agent B vidi.

2.3.5 Strategie (Policy)

Pomoci posilovaného uceni vzniké strategie. Strategie je matematicka funkce, ktera definuje
agentovo chovani na zdkladé jeho pozorovani (stavu). Snazi se definovat takové chovani,
které vede k maximalni kumulativni odméné. Strategie mize byt deterministicka, nebo
stochasticka.

Deterministicka strategie

Deterministicka strategie presné definuje cilovy stav prechodu pro kazdy stav. Agent tedy

pro jeden stav vzdy voli stejnou akci. Tato strategie je vhodna, pokud je zapotrebi v kazdém

stavu reagovat konzistentné, bez odchylek, napriklad pokud agent ovlada termostat v domé

a teplota je pod pozadovanou hladinu. Nemuze se stat, aby byla Sance, ze agent zvoli akci,

ktera teplotu jesté snizi. Dalsi vyhoda je, ze je jednoduché na interpretaci a implementaci [5].
Rovnice vysledné akce deterministické strategie je:

w(s) =a (2.1)
e T — strategie

e s — stav

e a — akce

Rovnice tedy znadi akci a, kterou agent zvoli ve stavu s podle strategie 7

Stochasticka strategie

Zato stochasticka strategie definuje pro kazdy stav pravdépodobnostni rozdéleni nad ak-
cemi. Vysledna akce je tedy ndhodna dle pravdépodobnosti zvoleni akce. Muze tedy nastat
situace, kdy ve stejném stavu agent zvoli vzdy jinou akci. Tato strategie je vhodna v situa-
cich, kdy je potieba zkoumat rizné strategie a kdy agent nema tplnou informaci o prostiedi.
Napriklad tam, kde by deterministicka strategie zvolila jasnou akci a, stochasticka strategie
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by mohla s malou pravdépodobnosti zvolit akci . Tim muze dal prozkoumdavat vysledek
akce b a muze zjistit, ze je lepSi nez akce a [5].
Rovnice vysledné akce stochastické strategie je:

m(als) =Pr[A = a|S = 5] (2.2)

e T — strategie

e S5 — stav

e a — akce

e P, — pravdépodobnostni rozdéleni

e Rovnice tedy znac¢i pravdépodobnost vybéru akce a, pokud se prostfedi nachazi ve
stavu s, podle strategie 7

2.3.6 Akce

Akce je aktivita, proces ¢i funkce, kterou agent vykona ve specifickém stavu [7]. Vysledkem
provedeni akce je tedy zména z aktualniho stavu do jiného ¢i stejného stavu z mnoziny
moznych stavi. ZjednodusSené je to rozhodnuti, které agent vykonava v prostredi, a toto
rozhodnuti ovliviiuje prostiedi.

Akce miize byt také nedeterministicka ¢i stochasticka. Vysledny stav tedy muze byt jiny
pro stejny stav a akci.

2.3.7 Odména

Odmeéna je hodnota, kterou agent obdrzi od prostfedi po vybrani akce. Muze byt kladna,
zapornd nebo nulova. Dle této zpétné vazby se agent udci, jak moc byla jeho zvolena akce
v daném stavu vhodna.

2.3.8 Hodnotova funkce stavu V(s)
Hodnotova funkce stavu V(s) vyhodnocuje ocekdvanou kumulativni odménu, jestlize se
agent nachézi v tomto stavu. Vyhodnocuje tedy, jak priznivy je dany stav pro agenta.

2.3.9 Hodnotova funkce akce Q(s,a)

Hodnotovéa funkce akce Q(s,a) vyhodnocuje ofekdvanou kumulativni odménu, pokud se
agent nachdazi ve stavu s a zvoli akci a. Vyhodnocuje tedy, jak dobré ¢i spatné je zvoleni
dané akce v aktudlnim stavu.

2.3.10 Rovnovaha mezi exploraci a exploataci

Explorace a exploatace jsou dvé protichudné strategie, které se vyskytuji jak ve strojovém
uceni, tak i v redlném zivoteé.

Kompromis mezi potrebou ziskdvat nové znalosti a potrebou pouZit jiz nabyté
znalosti k vylepseni vykonnosti je jednim z mejzakladnéjsich kompromisiu v pri-
rodé [3].
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Exploatace (exploitation) se snazi vybrat nejlepsi moznou akci na bézi zndmych in-
formaci. Tyto informace nemusi byt kompletni nebo mohou byt zavadéjici. Z divodu nedo-
statecného trénovani ¢i nedostateéného prozkoumavani moznosti prostiedi.

Opac¢nd metoda explorace (exploration) usiluje o prozkoumani moznosti, které nejsou
znamé a mohly by vést k lepsi budouci odméné. Explorace tedy cCasto zvoli akci, ktera
nemusi byt nejlepsi, ale mize odhalit nové informace, které nasledovné povedou ke zlepseni
exploatace.

2.3.11 Druhy informaci v teorii her

V ramci umélé inteligence se potykame s rtiznymi druhy informaci. Déli se na tyto hlavni
typy:

Dokonald informace znamena, ze agent vi o prostiedi a o ostatnich hracich vse.
Napriklad ve hie sachy hrac¢ vidi vSechny figury na herni plose, tedy i ty souperovy.

Kompletni informace znadi, ze agent je obeznamen se strukturou hry a jsou mu také
odhaleny odménové funkce ostatnich hract. Hrac¢ tedy vi, jakou hru hraje, je obezndmen
s jejimi pravidly a rozumi tomu, jaké jsou podminky vyhry, a je obeznamen s taktikou
ostatnich hraci.

Nedokonald informace znameni, ze agent nema vSechny relevantni informace o pro-
stfedi a ostatnich hracich. Napriklad vsechny hry, ve kterych hraji hraci zaroven, jsou hry
s nedokonalou informaci, jelikoz hra¢ v daném okamziku nezna informaci o tahu ostatnich
hrac¢t. Dalsi piiklad je hra poker, kde hra¢ nezna rozdané karty ostatnich hract. Patii sem
také hra Scotland Yard, kde policisté neznaji pozici Pana X.

Neduplnd informace znamend, ze hra¢ nezna strukturu odmeén, podstatu hry nebo jeji
pravidla. Hra¢ tedy neznd vychozi informace o hre.
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Kapitola 3

Algoritmy vhodné ke hrani her
s nedokonalou informaci

Tato kapitola se zaméfuje na algoritmy, které jsou vhodné pro feSeni her s nedokonalou
informaci a s dirazem na metody posilovaného uceni.

3.1 Monte Carlo tree search

Metoda Monte Carlo tree search (MCTS) je heuristicky algoritmus prohledavéni. Kombi-
nuje stromové vyhledavani s principy posilovaného uceni. Je ¢asto vyuzivan, je-li stavovy
prostor feseného problému piilis velky a slozity na to, aby byl prohleddn kompletné jinymi
metodami jako napiiklad minimax ¢i alfa-beta profezavani. Tyto ,tradi¢ni* algoritmy nelze
na mnoho problémi pouzit, jelikoz by byly prili§ pomalé a naro¢né na vypocet. Exploraci
se strom rozrista do Sitky, zatimco exploataci se strom prohlubuje [17].

MCTS se sklada z nékolika fazi:

Repeated X times

Selection ]—)[ Expansion ]—>[ Simulation ]—>[ Backpropagation

Obrazek 3.1: Diagram jednotlivych fazi MCTS. Zdroj: [17]
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o Selekce
Na zakladé aktualniho stavu se vybere dalsi stav k prozkouméni. Pro tento vybér se
vyuzivaji dvé strategie:
Strom s horni mezi spolehlivosti (Upper confidence bounds applied to trees,
UCT) kombinuje prumérnou hodnotu uzlu a odménu za exploraci.
textbf Chamtivd strategie € (e-greedy strategy) vybira s pravdépodobnosti ¢ ndhodny
uzel, jinak voli uzel s nejvyssi hodnotou. Tato strategie se pouzivi méné cCasto nez
UCT.

Obé tyto strategie se snazi o rovnovahu mezi exploraci a exploataci.

e Expanze

V tomto kroku se vyhledavaci strom rozsifi o novy uzel, ktery je vystupem z pred-
choziho kroku.

e Simulace
Po této fazi je provedena nahodna simulace od nového uzlu az do kone¢ného stavu.

e Aktualizace

Diky nové nabytym informacim ze simulace se zpétnou propagaci aktualizuji hodnoty
uzll ve stromeé.

Tento algoritmus se skvéle hodi na hry s nedokonalou ¢i netiplnou informaci, jelikoz se
spoléha na vzorkovani pomoci simulaci.

3.2 Q-learning

Q-learning je jednim z nejznadmeéjsich algoritmt posilovaného uceni. Uceni tohoto algoritmu
probihé bez modelu (model-free) a mimo strategii (off-policy), coz znamena, ze se u¢i primo
z interakce s prostfedim a nezdvisle na strategii, kterou agent pouziva k volbé akci.

Jak uz nazev vypovidd, Q-learning se zamétfuje na urceni hodnoty hodnotové funkce
akce Q(s, a), viz 2.3.9. Tyto hodnoty se uchovavaji v Q-tabulce, kterd na kazdou kombinaci
stavu a akce uchovava hodnotu Q(s,a). Hodnoty v Q-tabulce se iterativné aktualizuji na
zéakladé ziskanych odmén. Pokud agent obdrzi kladnou odménu po vykonani akce a ve stavu
s, zvysi se hodnota Q(s,a). Naopak dostane-li po vykonani této akce zdpornou odménu,
hodnota Q(s,a) se snizi.

Radky Q-tabulky tedy reprezentuji stavy a sloupce akce. Po vytvofeni jsou vSechny Q
hodnoty v tabulce inicializovany na nulu. Nasledné jsou tyto hodnoty iterativné aktualizo-
vany dle zpétné vazby udélené od prostiedi ve formé odmény.

Jako u vétsiny algoritmu je zde potreba dohlédnout na rovnovahu mezi exploraci a ex-
ploataci. K tomu se vyuziva e—greedy strategie viz 3.1.
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Algoritmus 1 Uceni Q-learning s vyuzitim e-greedy strategie
: 'V Q tabulce inicializuj vSechny hodnoty na 0
: Inicializace € na 1
: pro kazdou epizodu :
dokud neni dosazeno kone¢ného stavu :
S pravdépodobnosti € vyber ndhodnou akci, jinak vyber akci s nejvyssi hodnotou
Q(s;a)
Proved akci a, pozoruj odménu r a dalsi stav s’
7: Aktualizuj hodnotu Q(s, a):
Q(s,a) = Q(s,a) + a(r +ymaxy Q(s',d’) — Q(s,a))

: konec cyklu

@

o

e « — rychlost uceni

e 7 — diskontni faktor

e Q(s,a) — hodnota akce a ve stavu s
e 7 —odména

e S5 — stav

e a — akce

e max,Q(s',a’) — maximalni hodnota budouci odmény, pokud se agent nachézi ve stavu
s’ a zvoli nejlepsi dostupnou akeci @’ (hodnota nejlepsi akce v néasledujicim stavu)

Hlavni nevyhodou tohoto algoritmu je pravé jeho zavislost na Q-tabulce. Tabulka ma-
puje hodnoty pro kazdou kombinaci stavu a akce. Je-li vSak stavovy ¢i akéni prostor prilis
velky, nebo dokonce nekonecény, je tento algoritmus nevhodny, témeér az nepouzitelny. Vy-
slednd Q tabulka by byla neefektivni kvtli své velikosti. Mohlo by se stat, ze s nekone¢nym
mnozstvim kombinaci by velikost tabulky rostla do ,,nekonec¢na“ Jako feSeni byl navrzen
algoritmus Deep Q-learning.

3.3 Deep Q-learning (DQN)

Tato metoda je rozsitenim algoritmu Q-learning, ktery nahrazuje (J—tabulku neuronovou
siti uréenou k aproximaci hodnotové funkce akce Q(s,a). Diky této aproximaci je mozné
pouzit tento algoritmus na problémy s velkym ¢i nekoneénym mnozstvim kombinaci akci
a stavl. Pfi vytvofeni neuronové sité jsou vahy inicializoviny nahodné.

Avsak timto vznikd novy problém, nestabilita uceni. Ten je Tesen dvéma mechanismy:

o Prehrani zkuSenosti (experience replay)
Béhem trénovani se uklddaji vSechny zkuSenosti (pfechody) do paméti. ZkusSenost
zahrnuje stav, akci, odménu a nésledujici stav. Pfi aktualizaci vah pri trénovani se
nahodné vybiraji skupiny zkusSenosti z této paméti a aktualizuji se podle nich vahy
sité. Timto se snizuje rozdil mezi jednotlivymi aktualizacemi a tim padem se zvysuje
stabilita uceni.

¢ Periodicka aktualizace

Pouzivaji se dvé neurnové sité, jedna hlavni a jedna cilova. Hlavni sif se aktualizuje
pri kazdém kroku. Cilova sit se pouziva k vypoctu hodnoty Q(s,a) a aktualizuje se
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méneé Casto nez hlavni sit. Aktualizace cilové sité se provadi periodicky a kopirovanim
hlavni sité. Timto se zmény v chovani hlavni sité neprenaseji okamzité do cilové sité
a tim se zvySuje stabilita uceni.

Algoritmus 2 Uceni Deep Q-learning s vyuzitim e-greedy strategie, paméti zkusSenosti
a periodickou aktualizaci cilové sité

1: Hlavni neuronové siti @ inicializuj vahy (6) ndhodné

2: Cilovou neuronovou sit (7 inicializuj vahy jako kopii hlavni sité: 6= = 6
3: Inicializace € na 1

4: pro kazdou epizodu :

5:
6:

~t

10:
11:
12:

13:

14:
15:
16:
17:

pro kazdy krok epizody :
S pravdépodobnosti € vyber ndhodnou akci, jinak vyber akci s nejvyssi hodnotou

Q(s,a;0)

Proved akci a, pozoruj odménu r a dalsi stav s
Uloz ptechod (s, a,r,s’) do paméti D
pokud pamét zkusenosti D obsahuje dostatek vzorkt :
Vzorkuj ndhodnou skupinu prechodi (s;, aj, 75, s;) z D
pro kazdy vzorkovany prechod (sj, a;, 75, s})
Cilova hodnota y;:

T pokud je s;» koneény stav
Yj = ..
’ rj +ymax, Q7 (sj,a’;07) jinak

Vypocitej ztratu a pomoci gradientniho vzestupu (gradient ascend) aktu-

alizuj vahy hlavni sité 6:

L(0) = (y; — Q(sj, aj:0))”

konec cyklu

Kazdych N kroku aktualizuj cilovou sit §~ kopirovanim hlavni sité 0
konec cyklu

18: konec cyklu

0 — vahy hlavni neuronové sité @

0~ — vahy cilové neuronové sité Q~

D — pamét zkuSenosti

N — perioda aktualizace cilové sité

~ — diskontni faktor

ymax, Q7 (s},a’;07) — hodnota Q funkce pro nejlepsf akei a’ v nasledujicim stavu
s;, vypocitanad pomoci cilové sité QQ~

Q(sj,a;;0) — hodnota Q funkce pro akci a; ve stavu s;, vypocitand hlavni neuronovou
siti @

L(B) = (y; — Q(sj,a;;0))* — rozdil mezi cilovou hodnotou y; a hodnotou, kterou
vypocitala neuronova sit Q(s;, aj;6)

Hodnoty vah neuronové sité se upravi tak, aby se minimalizovala ztrdta L(6)

16



3.4 Metody gradientu strategie

Predchozi metody se snazily naucit ¢i aproximovat hodnotovou funkci akce a vzdy volily tu
nejlepsi, to ale vede k deterministické strategii. Casto je ale optimaln{ stochasticks strategie.
Algoritmy z této skupiny se snazi naucit strategii pfimo, a to tim zpusobem, zZe upravuji
parametry strategie, aby maximalizovaly tic¢elovou funkei (objective function). Nejcastéji se
vyuziva neuronové sif, kterd ma na vstupu stav prostredi, na vystupu pravdépodobnostni
rozdéleni nad akcemi a vahy neuronu jsou pravé parametry strategie. Vysledkem metod této
skupiny je tedy pravdépodobnostni rozdéleni nad akcemi v daném stavu, coZ znamena, ze
kazda akce méa Sanci na zvoleni.

Uéelové funkee je tedy ocekdvand odména pii ndsledovani strategie a hodnoti strategii.
Zakladni ucelova funkce je definovana takto:

T(0) = dry(5) Vi (s) (3.1)
seS
o J(8) — Utelové funkce.

o dr,(s) — distribu¢ni rozdéleni stavii. Znaci pravdépodobnost, Ze se agent nachézi ve
stavu s, pri nasledovani strategie mg.

e Vi, (s) — hodnota stavu s pfi nasledovani strategie mg.

e Ucelova funkee je tedy sou¢tem hodnot stavii nésobenych jejich pravdépodobnosti
vyskytu.

Hodnotu stavu V,(s) lze déle rozepsat, vznikne tedy vysledna rovnice tcelové funkce:

TO0) = (dny(5) Y 7(als,0)Qx(5,0)) (3.2)

seS acA

o 7(als,8) — pravdépodobnost volby akce a ve stavu s podle strategie my.

o Qr(s,a) — ocekdvand odména, pokud se ve stavu s zvoli akce a.
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3.4.1 Véta o gradientu strategie a aktualizace parametri

Aby bylo mozné zjistit, jakym zpiisobem upravit parametry strategie k maximalizaci icelové
funkee, je potieba vypocitat gradient’ — V.7 (0).

Zakladni vypocet tohoto gradientu je zavisly jak na pravdépodobnosti vybéru akce
(kterd je pfimo urcena strategii), tak na distribuénim rozdéleni stavi (kterd je nepiimo
urcena strategi).

Efekt zmén parametru strategie na zvolené akce lze jednoduse spocitat, ale odhadnout
jejich vliv na distribuc¢ni rozdéleni stavi je slozité.

Véta o gradientu strategie [19] vyrazné zjednodusuje vypocet gradientu tim, ze odstratiuje
derivace distribu¢niho rozdéleni stavt v zavislosti na zménénych parametrech strategie:

Vo (0) =V > d(s) Y _ Q" (s,a)me(als)

seS acA

Y ) Y 0 0 amlal)

seS acA

(3.3)

o Vymg(als) — gradient pravdépodobnosti volby akce a ve stavu s podle strategie my.

1. Omo(als)
Lze rozepsat jako: =%~

Tento teorém je zdkladem pro vSechny metody gradientu strategie. Parametry strategie
se mohou upravovat napiiklad pomoci metody gradientniho vzestupu (gradient ascend):

011 = 0k + aVyJ(0) (3.4)

e 041 — nové parametry strategie.
e 0 — aktualni parametry strategie.

e « — rychlost uceni, standardné se voli mald hodnota okolo 0.01.

Vo J(0) — gradient ucelové funkce, popsany vyse.

Nejzakladnéjsi metodou gradientu strategie je REINFORCE. Metoda je velmi po-
dobné algoritmu Monte Carlo, ale vyuziva gradientu strategie k naivni aktualizaci para-
metrd. Vypocteny gradient se vyuzije k aktualizaci parametru strategie, ale zména neni
nijak omezovana. Zmény tak mohou byt velmi velké, uceni tak mize byt nestabilni, to fesi
nasledujici algoritmy.

2Gradient znadi smér funkce, znadi se symbolem V4. Poéita se parcidlni derivaci uéelové funkce podle ¢.
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3.4.2 Trust Region Policy Optimization (TRPO)

Trénovani strategii pomoci vypoctu gradientu je velmi ndchylné na zmény, kde velka a nahla
zména v jednom kroku muze zpusobit zasadni zmény v chovani agenta a omezit dalsi uceni
optimalnéjsi strategie. Behem uceni totiz chceme, aby probihalo plynule, ne skokové. Pokud
se strategie zméni prilis rychle, protoze nasledovala nejstrméjsi smér rustu (gradient), muze
se stat, ze mine cestu vedouci k optimélni strategii a uvizne v lokalnim optimu.

TRPO je optimaliza¢ni algoritmus, ktery se snazi tento problém fesit tim, ze definuje
omezeni rozdilu mezi novou aktualizovanou strategii m a starou strategii kroku mg1q. Tento
rozdil mezi dvéma pravdépodobnostnimi rozdélenimi je definovan jako Kullback-Leiblerova
divergence (K-L divergence)|[21].

Vzniké tak region duvéry (trust region), ve kterém musi nova strategie setrvat. Strategie
se tedy nemuze skokové zménit na lokalni maximum, ale pouze nasleduje smér gradientu.

Uéelova funkce je definovana jako:

JIREO0) = " dr, ()Y mo(als)Ag,,(s, a) (3.5)

seS acA

. /1901 .(s,a) —odhad vyhody akce a ve stavu s. Méfi, jak je dana akce lepsi nez primérna
akce ve stavu s. Lze déle rozepsat jako: Qr, g (s,a) — Vg, g (s),

kde rozdil mezi novou a starou strategii je omezen K-L divergenci:
Dk (mg,4]lm0) <6 (3.6)

K vypoctu novych parametrt se jiz nepouziva gradientni vzestup, ale pouzivaji se Hes-
sovy matice. Hessova matice je vzdy ¢tvercového tvaru. Jeji hodnoty obsahuji druhé parci-
alni derivace funkce a popisuji tim jeji lokalni zakriveni. Tim, ze se hleda lokdlni maximum
pouze v oblasti duveéry, problém se stabilitou je znac¢né redukovan.

Diky tomuto feseni se ucCeni stavd robustnim a stabilnim. AvSak vymeénou za to je
naroc¢nost vypoctu pomoci Hessovych matic a s tim souvisejici ndro¢nost na implementaci.

3.4.3 Optimalizace proximalni strategie (PPO)

Metoda optimalizace proximdlni strategie (Proximal policy optimization — PPO) byla
predstavena roku 2017 [18]. Tato metoda je vylepsenym néslednikem algoritmu TRPO,
popsanym v piredchozi sekci 3.4.2.

Co vyrazné odlisuje tuto metodu od predchidct, je jeji jednoduchost a efektivita. Do-
sahuje lepsich vysledkt nez metoda TRPO a srovnatelnych vysledki s metodou ACER. Je
vsak mnohem jednodussi na implementaci, mé nizs$i naroky na vykon a je mnohem leps, co
se tyce efektivity dat pro trénovéani [18]. K dosazeni téchto vysledki vyuziva PPO techniku
orezavani nahradnich cili vlozenou do algoritmu TRPO. Vynucuje, aby K-L divergence
staré a nové strategie byla v rozmezi [1 — €, 1 + €] kde € je modifikovatelny parametr.
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Necht r(0) je pravdépodobnostni pomér mezi novou a starou strategii.

0= e o0

Pokud tento vzorec dosadime do rovnice pro vypocet ucelové funkce v algoritmu TRPO,
vznikne néasledovna rovnice:

CPI i
JEPHO) = de, () olals)r(0)Ag,, (s, a) (3.8)
seS acA
Nyni ale ¢elime stejnému problému jako na zac¢atku, kde pri gradientnim vzestupu miize
byt zména piili§ velkd. Proto tuto ucelovou funkci upravime a zavedeme ofezévani (clip-
ping).

JOUP ) =3 " dr, (5)Y 70, (als) min (r(e)A(,old (s,a), clip (1(0), 1 — &, 1 + €) Ag,,, (s, a))
seES acA
(3.9)

* > .cs — suma pies vSechny stavy
o dry (s) — distribué¢ni rozdéleni stavi. Znaci pravdépodobnost, ze se agent nachazi ve
0.
stavu s, pri nasledovani strategie mq_, .
* D .c4 — suma pies vSechny akce
o g, (als) — pravdépodobnost volby akce a ve stavu s podle staré strategie mg_,,
e 7(0) — pravdépodobnostni pomér mezi novou a starou strategii

. Agold (s,a) — odhad vyhody akce a ve stavu s,
vypocteny vzorcem: Qr, (s,a) — Vo (s)

e ¢ — hyperparametr orezavani
o clip — funkce, kterd ofizne hodnotu r(6) v intervalu (1 —¢,1 + ¢)

e min — funkce, kterd vybere mensi z dvou hodnot

V rovnici se objevuje minimum, to bere mensi z ofezané a neofezané hodnoty. Voli mini-
mum, protoze jednd pesimisticky (pessimistic bound), a tim voli nejbezpecnéjsi moznost
pro aktualizaci parametri.

A<0
LCLIP A>0

1-€1

1

1

1

1

1
—t r
0 1 1+e€ LOLIP

Obrézek 3.2: Grafy zobrazuji, jak se chova funkce clip. Cervenym bodem je oznacen poca-

te¢ni stav. Levy graf zobrazuje kladny rust gradientu, kde je tedy tento rust omezen. Pravy
graf zobrazuje zdporné klesdni gradientu, kde je toto klesdni omezeno. Zdroj: [22]
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Vsechny vyse uvedené vzorce byly kvuli zaméreni této prace uvedeny pro diskrétni
stavovy i akéni prostor. PPO vsak skvéle zvlada i spojité prostory, v pripadé spojitych
prostorit se v rovnicich misto sum pres vSechny stavy a akce vyuzije ocekdvand (stredni)
hodnota.

Tyto zmény tvori PPO oproti TRPO kompatibilni s metodou gradientniho vzestupu,
kterd je oproti vypoc¢tu pres Hessovy matice velice snadné na vypocet. Parametry se tedy
aktualizuji dle tohoto vzorce

Or+1 = 0k + OZV()JCLIP(Q) (3.10)

PPO ma4 vsak i své nedostatky. Dle studie [10] se ukazalo, ze PPO nefunguje optimalné
za 3 podminek:

1. V prostiedi se spojitym prostorem akci je nemodifikované PPO nestabilni, pokud
odmeéna nahle zmizi mimo ohrani¢enou podporu.

2. V diskrétnim akénim prostoru s fidkymi a vysokymi odménami PPO voli neoptimalni
akce.

3. V dobé tésné po inicializaci je nachylné k pred¢asnému voleni strategie, pokud je
néktera z optimalnich akci po inicializaci blizko a snadno dosazitelna.

Tato studie také navrhla tato Teseni a prokazala jejich tc¢innost. Bod 1 a 3 je feSen bud
prevedenim spojitého akéniho prostoru na diskrétni nebo zavedenim Beta parametrizace
strategie. KL requlovanim cile je Tesen bod 2.

Podminka ¢islo 1 je v mé implementaci prostiedi hry Scotland Yard implicitné neplatna,
jelikoz akéni prostor je diskrétni.

Podminka ¢islo 2 je fesena ptridanim mensich dil¢ich odmén. Agenti tak ziskavaji odmény
i za mensi kroky, nejen napiiklad za vitézstvi/ prohru ¢ blizkost, viz podsekce Systém od-
mén.
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Algoritmus 3 Optimalizace proximélni strategie (PPO)

1: Pocatecni parametry strategie 8y, poc¢atecni parametry hodnotové funkce ¢q
2: pro iterace =0,1,2,... :

3:

Shromazdi sadu trajektorii D spusténim agentu rizenych strategii my v prostiedi
Vypocitej odmeény trajektorii R,
Vypocitej odhady vihod A; pomoci aktudlni hodnotové funkce Vi, :

T
Ap=3 A" vy = Vi(s1)
t'=t

Aktualizuj parametry strategie 0:

9k+1 =0, + OZV()JCLIP(Q)

7: konec cyklu

Zz::t — sumace pres vSechny kroky trajektorii.
Aty — Vs, (st) — odhad vyhody akce a; ve stavu s;.
k — cislo iterace

__mp(at]st)
r0) = Fgatadsn
— pomér Ssance zvoleni akce a; ve stavu sg

mezi novou a predchozi strategii

€ — hyperparametr oriznuté funkce.

clip(r(6),1 —€,1 + €) A, — oziznuté ztrita strategie

r(0)A; — ztrata strategie

min — vybere nejmensi zmény, aby nedoslo k nestabilité uceni.

At — odhadovana vyhoda akce a; ve stavu s;

1
[Dx|T

— pocet trajektorii v sadé Dj, a pocet krokua T v trajektorii

T
Z Z — sumace pres vSechny trajektorie v sadé Dy a vSechny kroky ¢ v trajektorii
TED) t=0
argmazx — hledd takovy argument, ktery maximalizuje funkci pomoci optimalizacnich
metod (Adam, nebo gradientni vzestup)
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Kapitola 4

Implementace systému pro
autonomni hrani hry Scotland

Yard

V této kapitole je popsano navrzené reseni a vysledna implementace systému.

4.1 Zkoumana modifikovana verze hry Scotland Yard

Tato prace vyuziva modifikovanou verzi hry Scotland Yard, ve které se hraci pohybuji po
mfrizkové herni plose ve tvaru ¢tverce. Na mriZzce se nachézi 15x15 poli. Hraci se po téchto
polich mohou pohybovat ortogonalné i diagonalné, vzdy vsak o maximalné 1 pole. Hrac
se muze rozhodnout nezménit pozici a zustat na svém aktudlnim poli. K pohybu nejsou
potfebné zadné jizdenky.

Tato tprava vede k tomu, Ze se zjednodusil stavovy i akéni prostor, jelikoz se hraci
nemusi starat o svoje jizdenky a mohou se pohybovat po herni plose libovolné. Zmény avsak
nemeéni zakladni podstatu hry, zachovava neurcitost, ale znacné zjednodusuje implementaci.
Diky tomuto zjednoduseni klade trénovani nizsi naroky na vykon.

Nez zacne hra, ndhodné se vygeneruji mozné pozice, na kterych mohou Pan X a policisté
zacinat. Z nich se nasledné ndhodna pozice pridéli jednotlivym hrac¢tim. Poté zacind hra.

Hra se déli na jednotliva kola, ve kterych se hraci ve svych tazich st¥idaji. Pro hru byli
zvoleni 3 policisté, protoze je herni pole velké a 2 policisté by nemuseli mit moznost ho celé
pokryt. V kole hraje jako prvni Pan X a poté policisté jiz podle svého ocislovani, které jim
bylo ndhodné pridéleno pri vytvoreni. Hra konéi v okamziku, kdy policisté chyt{ Pana X,
nebo kdyz Pan X zustane nepolapen az do konce.

4.2 Implementace uzivatelského rozhrani a hernich mecha-
nismiu

Utzivatelské rozhrani bylo vytvoreno pomoci knihovny Pygame. Hra zac¢ind v menu, kde je

momentalné mozné vybrat pouze moznost sledovani hry mezi dvéma agenty. Uzivatel ale

muze vybrat, jaky algoritmus rozhodovani je pouzit pro jednotlivé agenty. K dispozici jsou
algoritmy PPO, DQN a nadhodné chovani.
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Cops algorithm Mr X algorithm

Obrazek 4.1: Menu hry

Samotny kéd hry je rozdélen na 3 ¢asti. Jednotlivé vrstvy hry jsou tak izolovany a mohou
byt snadno vyménény za jiné verze.

o GameController [6]
Tato trida je zodpovédna za tizeni hry. Je zde spusténa univerzalni herni smycka, ktera
zpracovava uzivatelské vstupy, nasledné provadi aktualizaci stavu aktudlni scény a jeji
prekresleni.
o Scény (0]
Jednotlivé scény nasledné definuji své chovani pii aktualizaci a prekresleni. Manipulace
a prepinani mezi nimi je zajisténo pomoci zasobnikd scén. Do néj se ukladaji nové
oteviené scény a obsluhovana je vzdy ta nejnovéjsi. Diky tomu, kdyz se vypne aktualni
scéna, je aktivovana dalsi scéna ze zasobniku.
e Hra
Samotna hra je nasledovné rozdélena na 2 dalsi ¢asti, pricemz kazda zpracovava jinou
cast hry.
— Herni logika — src/game/scotland__yard__game_logic.py
Zpracovava herni mechanismy, jako je pohyb, zpracovani vyhernich podminek
atd. Zprostredkovava informace o prostfedi pro ucici se agenty. Funkcionalita

hlavni funkce step a jak se voli akce, je popsano v dalsich kapitoldach (4.3.3
a 4.4).
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— Herni vizualizace — src/game/scotland__yard__game_ visual.py
Vykreslovani hernich elementu (herni pole, figury atd.).

Pouziti herni smycky, kterd obsluhuje aktudlni scénu, bylo inspirovano vyukovym pro-
jektem z platformy GitHub [6]. Kéd byl ale znacné upraven a vylepSen, aby vyhovoval inte-
grovdani do této prdce.

Hra se zapne v pozastaveném stavu, aby bylo mozné 1épe pozorovat pocatecni rozlozeni
hrac¢a. Pokud je hra pozastavena, je mozné pokracovat stisknutim klévesy Space (mezernik).
Jakmile hra bézi, je mozné ji opétovné pozastavit stisknutim kldvesy Space (mezernik).

Na herni ploSe jsou zobrazeny 4 figury ve formé barevnyrch ¢tvercii. Cerveny étverec znaéd
Pana X a zelené ¢tverce znadi policisty. V levém hornim rohu okna je zobrazen aktualni
stav hry. Paklize hra stale bézi, je zobrazeno ¢islo aktualniho kola. Jakmile hra skondi, je
zobrazeno, kdo hru vyhral.

:.:Z'p Scotland Yard Thesis - xcejpe05

— *

Obrazek 4.2: Hra pred spusténim

V obrazku 4.2 je hra v pozastaveném stavu a je zobrazeno pocatecni rozlozeni hracu.
Na obrazku lze vidét tmavé Sedé ¢tverce, které znaci moznou pozici Pana X. Na zacatku
hry je téchto pozic mnoho, jelikoz Pan X doposud svoji pozici neodhalil.
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Obrazek 4.3: Jedenacté kolo hry

Na obréazku 4.5 je zobrazeno jedenacté kolo hry. Svétle Sedy a nejvyraznéjsi ¢tverec znaci
posledni znamou pozici Pana X. Tmavé sedé ¢tverce opét znac¢i mozné pozice Pana X. Na
tomto obrazku lze pozorovat, ze policisté jsou v blizkosti Pana X a snazi se ho chytit.
Vsichni policisté se z pozic zobrazenych na obrazku 4.2 presunuli na mozné pozice Pana X.

4.3 Prostredi a uceni agenti

V této kapitole je popsano prostiedi, ve kterém agenti vystupuji, jaké informace z néj po-
zoruji a jaké akce mohou provadét. Déle je popsano, jakym zptuisobem byli agenti trénovani,
jakou formou probihd a co je vysledkem tohoto trénovani.

4.3.1 Pouzita knihova pro uceni

K uceni agentt pro hru Scotland Yard byl vyuzit open-source framework Ray [20, 11]. Kon-
krétné byla vyuzita knihovna Ray.R11ib. Tato knihovna poskytuje nastroje pro posilované
uceni a samotné implementace jednotlivych algoritmi, které byly vyuzity v této praci. Rl-
lib dokaze vyuzivat obé popularni knihovny pro strojové uceni Tensorflow a Pytorch. Pro
tuto praci byla vybrana knihovna Pytorch.
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Knihovna Ray byla zvolena pro podporu uceni vice modelt soucasné, je vhodna pro velké
projekty a umoznuje moznosti konfigurace jako zadny jiny framework. Obsahuje spoustu
implementaci algoritmu pro posilované uceni, a jelikoz je ma vyslednd implementace mo-
duldrni, lze jednoduse zaménit vyuzivany algoritmus za jiny.

Cenou za tuto flexibilitu, modularitu a abstrakci je ale slozitost konfigurace, slozitost vy-
tvoreni spravného prostfedi a mnohem vétsi casova naroc¢nost celého systému. Bez vykonné
grafické karty je trénovani velmi pomalé.

4.3.2 Pozorovaci a akéni prostor agenti

V této praci v prostiedi vystupuji dva agenti s riznymi strategiemi a rtiznymi pozorovacimi
prostory. Jeden model definuje chovani policisti a druhy model ovlada chovani Pana X.
Akeni prostor je stejny jak pro policisty, tak pro Pana X.

Pozorovaci prostor agentt je velmi dulezity pro Uspésné nauceni dobré strategie.
Struktura jednotlivych pozorovacich prostori je nasledujici:

e Shodné polozky pozorovani

— Cislo aktuélniho kola;
— Maximdalni pocet kol;

— Cislo kola, kdy dojde k dalsimu odhaleni pozice Pana X;

Pocet kol, kterych agent stal na misteé;

Vlastni pozice agenta (x, y);

— Porzice (x, y) a vzdalenost od posledni zndmé pozice pana X;

Pozice (x, y) zbylych policisti a vzdélenosti od nich.
e Pozorovani, ktera maji policisté navic

— Porzice (x, y) nejblizsiho bodu oblasti zdjmu;

Vv

— Vzdalenost od nejblizsiho bodu oblasti zajmu;

— Pravdivostni hodnota, zda je policista v oblasti zajmu.

Agenti tedy nevidi vSechna pole, ale jen ta, ktera jsou dilezita. Klicovy je pozorovaci
prostor policistu. Ti vidi pouze posledni zndmou pozici Pana X a oblast zdjmu, coz je oblast,
ve které se muze Pan X nachézet. Tato oblast je blize popsana v podkapitole 4.3.4, kde je
podrobnéji vysvétlena jeji souvislost se systémem odmén.

Pokud informace obsazena v téchto pozorovacich prostorech neni v dany moment defino-
vana, je nahrazena hodnotou —1. Konkrétné se jedna pouze o hodnoty tykajici se posledni
verejné znamé pozice Pana X, jelikoz v prvnich nékolika kolech neni znama.
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Obrazek 4.4: Stav hry, pro ukazku vstupt do neuronové sité

Na obrazku 4.4 je zobrazen stav hry. V tomto stavu byly jednotlivé hodnoty pozorovani
agentli nasledujici:

o P24 8 00 8 0.8 2 2 5
Pal_X= 17 76, 9, 3, 32 5 4, 57

5 24, 8 0, 5 7, 8 2, 5.8, 9,]

Heista 1 —
policista_ [3, 5.7, 5, 4, 3, 6, 4, 32, 0

5 24, 8 0, 9, 3, 8 2, 14, 5,]

pohmsta2:[7’ 5.7, 5, 4, 5.1, 9, 3, 0, 1

5 24, 8, 0, 5, 4, 8 2, 4.5, 5,]

pOhClSta3:|:7’ 3, 9, 3, 5.1, 6, 4, 2, 0
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Napriklad u policisty 1 zna¢i hodnoty nasledovné informace:

e 5 — aktudlni kolo;

e 24 — maximalni pocet kol;

¢ 8 — kolo, kdy dojde k dalsimu odhaleni pozice Pana X;
e 0 — pocet kol, kterych policista stal na misteé;

e 5 — x-0va soufadnice pozice policisty 1;

e 7 — y-ova souradnice pozice policisty 1;

e 8 — x-ova souradnice posledni znamé pozice Pana X;
e 2 — y-ova souradnice posledni znamé pozice Pana X;
e 5.8 — vzdalenost od posledni zndmé pozice Pana X;
e 9 — x-ova soufadnice pozice policisty 2;

e 3 — y-ova souradnice pozice policisty 2;

e 5.7 — vzdalenost od policisty 2;

e 5 — x-ova souradnice pozice policisty 3;

e 4 — y-ova souradnice pozice policisty 3;

e 3 — vzdalenost od policisty 3;

e 6 — x-ova souradnice nejblizsiho bodu oblasti zajmu;
e 4 — y-ova souradnice nejblizsiho bodu oblasti zajmu;
e 3.2 — vzdalenost od nejblizsiho bodu oblasti zajmu;

e 0 — pravdivostni hodnota, zda je policista v oblasti zadjmu.

Akéni prostor agentil reprezentuje mozné akce, které mohou agenti provést. Tyto
akce jsou stejné jak pro policisty, tak pro Pana X. Agenti se mohou hybat ortogonalné
i diagonélné, a také miizou zustat na misté. Celkové tedy agent mize volit z 9 akci.

4.3.3 Trénovani agentti pomoci algoritmu DQN a PPO

Trénovani je proces, pti kterém agenti zlepsuji své schopnosti a strategie na zédkladé zpétné
vazby z prostfedi. V pripadé této prace dochazi k modifikaci vah neuront ve skrytych
vrstvach neuronovych siti.

Béhem trénovani je souc¢asné modifikovan jak model pro policisty, tak model pro Pana X.
Jednd se tedy o posilované uceni s vice agenty (Marl). V tomto podoboru posilovaného
uceni koexistuje vicero agentu ve stejném prostiedi. Mohou mit stejné ¢i rozdilné cile.

V pripadé této prace tedy 3 agenti reprezentuji policisty se stejnym cilem. Jeden agent
reprezentuje Pana X, ktery méa na rozdil od zbylych agenti opacny cil. I proto jsem zvolil
framework Ray, ktery jako jeden z mala tyto moznosti podporuje.

Neuronové sité ve vyslednych modelech

V modelech PPO i DQN hraje hlavni roli neuronova sif. Vstupem do téchto neuronovych siti
je aktudlni stav, v pripadé mé prace je to viditelné pozorovani agenti v prostiedi, popsané
v predchozi ¢asti. Tyto vstupy jsou nasledné zpracovany skrytymi vrstvami v neuronovych
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sitich. Struktura vnitfnich vrstev a vystup neuronové sité modelu jsou rozdilné pro oba
algoritmy.

Neuronova sit v modelu trénovaném algoritmem PPO
e Vstup

— Viditelny stav prostredi.
e Struktura

— Jedna se o dopfedné propojenou neuronovou sit, kde se informace Siri pouze
jednim smérem.

— Vstupni vrstva ma 18 vstupt pro Pana X a 19 pro policisty.

— Obsahuje obsahuje dvé skryté vrstvy po 256 neuronech [256, 256]. Aktivacéni
funkce je ReLU, kterd napoméha k uceni komplexnich zavislosti.

— 9 moznych vystupt (1 pro kazdou akci).
e Vystup
— Vystupem této neuronové sité je pravdépodobnostni rozdéleni nad vsSemi ak-

cemi, coz znamend, ze vystupem je pravdépodobnost zvoleni pro kazdou akci,
viz kapitola o PPO 3.4.3.

— Jedna se tedy o stochastickou strategii, kde kazda akce ma urcitou Sanci na
zvoleni, pricemz nékteré akce maji vétsi Sanci a jiné mensi.
Neuronova sit v modelu trénovaném algoritmem DQN
e Vstup
— Viditelny stav prostiedi
e Struktura

— Jedna se o dopfedné propojenou neuronovou sit, kde se informace Siri pouze
jednim smérem

— Vstupni vrstva ma 18 vstupu pro Pana X a 19 pro policisty

— Dvé skryté vrstvy, kde prvni ma 128 neuronu a druhd 64 [128, 64]. Aktivacéni
funkce je ReLU, kterd napoméha k uceni komplexnich zavislosti.

— 9 moznych vystupu (1 pro kazdou akci)
e Vystup
— Vystupem této neuronové sité je ohodnoceni vSech akei v aktudlnim stavu (hod-
notova funkce Q), viz kapitola o DQN 3.3.

— Pouzivam e-greedy variantu, kde agent tyto hodnoty porovna a vybere akci s nej-
vétst Q hodnotou, nebo nahodnou akei. Sanci na zvoleni ndhodné akce uréuje
pravé e. Béhem trénovani je € postupné snizovano od 100% Sance na nahod-
nou akci k 5% Sanci na ndhodnou akci. Vysoké epsilon vede k exploraci a nizké
k exploataci. Ve hie je poté € nastaveno na 0

Vyuzivam tedy implementace algoritmu PPO i DQN, které jsou obsazeny v knihovné
Ray.Rlib. PPO vyuziva zdkladni parametry trénovani bez zadné modifikace parametri,
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jelikoz se ukazalo, Ze agenti se chovaji optimalné a hru pochopili i bez zdsaht do vychozich
hodnot hyperparametri. To, Ze nebylo tieba modifikovat parametry, je i diky tomu, Ze
PPO téchto hyperparametri ani moc nemad, jeho konfigurace je tedy velmi jednoducha
oproti jinym algoritmtim.

Zato DQN agenti se chovali neoptimdlne i pres ladéni hyperparametri. S konfigurac-
nimi parametry Ray.rlibu a hyperparametry DQN jsem dlouho experimentoval. Ménila
se velikost vnitfnich vrstev, pocet neuronu, rychlost ucéeni, velikost paméti, velikost davky
uceni a dalsi. Agenti se i presto naucili pouze stat na misté, prestoze toto chovani bylo
velmi penalizovano. Pro vyfeSeni tohoto problému je nyni agentiim udélovana penalizace,
pokud se 5 kroku po sobé nepohnou. Penalizace je rovna zapornému poctu kol nec¢innosti.
Postupné tedy roste a pohybem je resetovana. Tato expanze odmén vedla k vylepSeni stra-
tegie agenti DQN a nadale nestéli pouze na jednom misté. Bohuzel vSak pres veskeré snahy
agenti DQN stéle nedosahuji ani zdaleka tak dobrych vysledku jako agenti PPO.

Trénovani modeld je obsazeno v samostatnych skriptech, spustitelnych z prikazové
radky:

e TrainerDQN.py

Spusténi: python TrainerDQN.py

--backup-folder [string]: slozka pro zalozni kopie; default: None
--load-folder [string]: nac¢te model z dané slozky; default: trained__models_ dqn
--save-folder [string]: ulozi model do dané slozky; default: trained__models_ dqn
--num-iterations [int]: pocet iteraci trénovani; default: 50
--save-interval [int]: interval uklddani modelu
--no-verbose: zdakaz vypisu prubéhu trénovani; default: False

e TrainerPPO.py

e Spusténi: python TrainerPPO.py

— Argumenty jsou stejné jako u TrainerDQN.py

Tyto spustitelné skripty obsahuji tiidy a konfigurace pro trénovani modeli. Pii spusténi
skriptu se nacte aktualni model, pokud existuje, a pokracuje v trénovani tohoto modelu.
Pokud model neexistuje, je vytvoren novy model a zaCind se s trénovanim od zacatku.
Model je uloZen kazdych 5 iteraci trénovani. Pri dlouhém trénovani doporucuji spustit script
s parametrem --do-backup, ktery zaroven periodicky tvoii zalozni kopie modeli. Béhem
nékolikadenniho trénovani muze dojit k vypadku proudu ¢i jiné chybé a model mize byt
poskozen. Béhem béhu skriptu se vypisuje aktudlni stav trénovéni (pokud je nastaveno
-verbose):

e (Cislo aktudlni iterace;
e Celkovy Cas trénovani;
e Pocet epizod v iteraci a prumérna odmeéna v aktualni iteraci;

e U algoritmu DQN se vypisuje aktudlni hodnota epsilon.

ResSeni zvoleni nevalidnich akci

Hra Scotland Yard ma omezené herni pole. Tim padem je jasné, ze pokud se hraci vy-
skytuji na okraji herniho pole, nemohou zvolit takovou akci, kterd by je posunula mimo
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toto herni pole. Policisté také nemohou zvolit akci, kterd by je posunula na stejné pole, ve
kterém jiz stoji jiny policista. K vyfeseni tohoto problému se nejcastéji vyuziva tzv. maska
akci (Action mask). Framework Ray tuto moznost v omezené mife podporuje. Vytvorené
prostiedi je ale potfeba obalit v obalové tiidé, ktera tuto funkcionalitu zprostiedkuje. Bo-
huzel se mi nepodafrilo tuto funkcionalitu spojit s dalsimi pozadavky systému, které také
vyzaduji zabaleni do jiné tfidy. Mezi témito pozadavky je fungovani vice aktéru s riznymi
strategiemi v jednom prostiedi a rtizné pozorovaci prostory agentu.

Agent tedy muze pii trénovani zvolit nevalidni akci, ale je za jejich zvoleni velmi pena-
lizovan. Agenti ji tedy voli opravdu ziidka, a to jen na zakladé velmi malé explora¢ni Sance
a pouze na pocatku trénovani. Pokud se i tak stane, je ve hfe implementovana funkcionalita,
kterd se pokusi znovu vygenerovat dalsi akce, dokud vygenerovana akce neni validni. Aby
se zamezilo nekoneénému cyklu ¢ekani na validni akci, je po 100 pokusech vygenerovana
nahodna validni akce. Takto uméle generovand akce nebyla za celou dobu testovani agentu
PPO potieba, avsak ze statistického hlediska muze tato situace nastat.

Zavedeni tohoto omezeni pomoci systému odmén vedlo k positivnim vysledkim a agenti
se naucili, jaké akce jsou nevalidni, a nepouzivaji je.

4.3.4 Systém odmén
Jednotlivym agentim jsou udélovany odmény na zakladé jejich chovani. Jelikoz policisté
a Pan X maji odlisné a protichudné strategie, i jejich odmény jsou odlisné. Odmeény, které
agenti dostavaji, byly navrzeny odhadem a ladény postupnym experimentovanim.

Stejné odmeény, které dostavaji oba agenti:

e Odména za pfimou vyhru: 50 (nepfimé vyhra: 30)

— Neprima vyhra je pro policisty, ktefi se pfimo nepodileli na chyceni Pana X.

e Prohra: —50

e Nevalidni akce: —20

o Neaktivita: —0.5 x pocet kol necinnosti <—2.5, —12>

— Neaktivita za¢ind po 5 kolech stani na misté.

— Tato odména byla pridana pro podporu uceni algoritmu DQN.

Odména pro Pana X navic obsahuje:
e Vzdalenost od nejblizsiho policisty: <—20, 20>

— Odmeéna v zavislosti na nejblizsim policistovi se ukédzala jako lepsi nez odména
za vzdélenost od vsech policistii. Pan X v opa¢ném pripadé tolik nefesil, kdyz
byl blizko jednoho policisty, jelikoz odména byla zprimérovana ze vzdalenosti
vSech policist.

Odmeéna pro policisty navic obsahuje:

o Vzdalenost od oblasti zdjmu: <—8, 10> (Pokud je policista v oblasti zdjmu, dostéva
konstantni odménu 12). Oblast zadjmu je blize popsdna v nasledujici podkapitole.
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Oblast zajmu

Policisté znaji s jistotou pouze posledni odhalenou pozici Pana X. Okolo tohoto bodu je
vytvorena oblast zajmu, ve které se Pan X muze nachizet. Funguje zde analogie s redlnym
svétem, kde pri hledani osoby zndme jeji posledni zndmou pozici a jeji maximalni{ rychlost
a muzeme tak vytvorit oblast, kterd stoji za prohledani. Policisté vidi bod této oblasti,
ktery je jim nejblizsi, tedy vstupni bod. Cim blize je policista k tomuto bodu, tim vétsi
odmeénu ziskava. Pokud je od oblasti velmi vzdaleny, obdrzi penalizaci. Jakmile je policista
v oblasti zajmu, dostava konstantni odménu za to, Ze se v této oblasti pohybuje.

EEEEEEEEEEENE.

Obrézek 4.5: Zvyraznéna oblast zdjmu policistu (ruzové zvyraznéné pole).

Oblast zajmu je vypoctena na zikladé posledni znamé pozice Pana X. Na této pozici
je vytvoren Ctverec, jehoz velikost je zavisla na poctu kol, které uplynuly od posledniho
odhaleni Pana X. Pokud byl Pan X odhalen v aktualnim kole, je velikost ¢tverce rovna nule
a oblast zajmu je tedy pouze 1 pole. Dalsi kolo se velikost ¢tverce zvétsi o jedno pole na
kazdou stranu, obsahuje tedy 9 poli.

PPO algoritmus muze v prostiedich s diskrétnimi akcemi volit velmi neoptimalni akce,
pokud ma4 prilis mélo podstatnych odmén[10]. Uéel této odmeény je podpofit uéeni policisti
a zamezit tomuto problému. Policisté tak ziskdvaji vice dilé¢ich odmén, ne pouze jednu
velkou odménu za chyceni Pana X. Pfidanim této diléi odmény za interakci s touto oblasti
se vysledna strategie znac¢né zlepsila a agenti dosahovali lepsich vysledk.

Dalsi variantou k predani této oblasti policistiim, bylo pridat do pozorovani policistil
pozice vSech poli, kde se mtize Pan X nachazet. Toto by vsak bylo méné efektivni, jelikoz
by se pozorovaci prostor vyrazné zvétsil, coz by zvysilo ndro¢nost vypoctu a zpomalilo by
se uceni. Nastésti agenti dosahovali dobrych vysledkt jiz se zjednodusenou variantou.
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4.4 Systém rizeni pro hru Scotland Yard

Systém Fizeni je zodpovédny za fizeni chodu agentu a celé hry Scotland Yard stejné jako
za trénovani agentlu. Systém Fizeni tedy muzeme rozdélit na dvé ruzné ¢asti podle toho,
zda kontroluje trénovani, nebo o hrani hry. V obou variantach je hlavni smycka, ktera vola
hlavni metodu step. Tato metoda nasledné vola i metodu play__turn, ktera ¥idi chod hry.

4.4.1 Systém rizeni béhem trénovani

Algoritmus 4 step() metoda prostiedi, kterd se vyuziva pri trénovani

vstup: hrajici agent, akce pro agenta
vystup: pozorovani pro dalsitho agenta, odména

pokud akce je nevalidni :
dalsi agent = agent
odména = —20
return stejny stav, odména

game.play__turn(akce)

novy stav = environment.get_ state()
odména = environment.get_ reward()

dalsi agent = environment.get_ next_ player()
return novy stav, odména

Algoritmus 5 Prubéh trénovani ve frameworku Ray

vstup: pocet iteraci, velikost davky, prostredi, model
vystup: model

davky = []
pro i in pocet iteraci :
pro pracovnika in pracovnici :
velikost__davky = 0
mini_davka = ]
dokud velikost__davky < max_ velikost_ davky :
stav = prostiedi.ziskej stav()
akce = model.ziskej akci(stav)
novy stav, odména = prostiedi.step(akce)
mini_ dévka.append(stav, akce, novy stav, odména)
velikost__davky += 1
davky.append(mini_ dévka)
konec cyklu
model.update(davky)
konec cyklu
return model
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Za tizeni trénovani agentt je zodpovédny framework Ray. Vicero procesi je spusténo sou-
Casné a kazdy proces ma svoji instanci prostfedi. Kazdy proces sbird data z hrani agentu
a nasledné je posild do hlavniho procesu, ktery je zodpovédny za zpracovani téchto udaju
a trénovani. Prostiredi ma svoji funkci step, ktera je volana v kazdém kroku sbirani dat.

Této metodé je predana zvolena akce dle strategie tohoto uceni a metoda zkontroluje,
zda je akce validni. Pokud je validni, prostredi ji provede. V opacném pripadé je agent
penalizovan za Spatnou akci a funkce step je volana znovu pro stejného agenta, dokud neni
zvolena validni akce. Po provedeni akce tedy metoda vypocte novy stav prostiedi a odmeény
za provedenou akci. Nové pozorovani z prostiedi preda dalsim agenttim, ktefi maji hrat.
Vzdy je tedy této metodé step predana akce pro agenty, kteri obdrzeli pozorovani. Tim se
naznacuje, kdo hraje jako dalsi a kdo méa ¢ekat na svij tah. Tyto davky odehranych her
jsou poté predany hlavnimu procesu, ktery na zékladé pouzitéhu algoritmu pro uceni upravi
vahy své neuronové sité, viz kapitola o algoritmu PPO (3.4.3) a DQN (3.3).

4.4.2 Systém rizeni béhem hrani hry

Algoritmus 6 Zakladni hern{ smycka

scény = fronta()
scény.pridej_scénu(Uvodni__scéna)

dokud je fronta scén neprazdn4 :
zpracuj__uzivatelsky vstup()
pokud uzivatel stiskl klavesu esc :
scény.odeber__scénu()

scéna = scény.prvni__scéna()
scéna.aktualizuj_ scénu(uzivatelsky_vstup)
scéna.zobraz__scénul()

Hlavni herni smycka obsahuje frontu scén. Scény jsou tridy, které obsahuji implementace
metod pro aktualizaci a zobrazeni scény. V této fronté jsou postupné pridavany scény, které
se maji zobrazit. Jakmile je scéna odstranéna, intuitivné se zobrazi minuld scéna.

Algoritmus 7 Aktualizace scény hry Scotland Yard
pokud hra neni pozastavena :
game.play_turn()
pokud hra skondila :

Zobraz konec hry a za 2 sekundy resetuj hru
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Algoritmus 8 Metoda play_turn()

vstup: hrajici agent, akce pro agenta

pokud neni akce :
pocet_ pokusu = 0
akce = None
dokud je akce nevalidni :
pokud pocet_ nevalidnich_ akci < max_ pocet_ nevalidnich_ akeci :
akce = model.ziskej__akci(stav, agent)
pocet_ nevalidnich_ akci += 1
jinak:
akce = ndhodnd_ validni akce

return akce

agent.move(akce)
agent = get_ next_ player()

Tato metoda obsluhuje jedno kolo hry. Vstupem je agent, ktery ma hrat, a akce, kterou
ma provést. Pokud neni akce, znamena to, ze neprobihd trénovani a akci vygeneruje model.

Zde je metoda Step voldna v kazdém kroku herni smycky. Tato metoda jiz nedostéava
akci agenti jako vstup prfi trénovani, ale musi si ji sama vygenerovat. Metoda step tedy
vola metodu pro ziskani akce od hrajicich agentu.

Agentiim je predan aktudlni stav a ti ho poslou na vstup neuronové sité svého modelu
a na zakladé vysledki vrati vybranou akci. Metoda néasledné zkontroluje, zda je akce validni,
a pokud neni, vygeneruje novou. Samoziejmé se mize teoreticky stat, ze agenti budou volit
nevalidni akei vzdy a program by se mohl zacyklit. Reseni tohoto problému bylo popséno
v kapitole ReSen{ zvoleni nevalidnich akci (4.3.3).

Hlavni metoda step nyni ziskala akci pro agenty a nasledné tuto akci provede. Na zdkladé
jejtho provedeni se upravi stav prostfedi a funkce step je volana znovu, dokud nenastane
konec hry.

4.4.3 Poradi tahd v jednom kole

V priubéhu realizace priace jsem experimentoval s riznymi variantami prubéhu kola hry.
V prvotni verzi, kde agenti hraji zaroven se hra délila pouze na kola a funkce step
obsluhovala celé toto kolo. Ve funkci step tedy byly volany metody pro ziskani akce pro
vSechny agenty, které se nakonec vykonaly najednou.

V této varianté jesté agenti nemohli zlstat na aktudlni pozici. Pan X si tak vybudoval
zajimavou strategii. Misto aby se od policistti drzel co nejdéle, ptiblizoval se k nim a vyuzival
toho, ze vsichni hraji soucasné. Vzdy volil akci, kterd ho posunula na pole, kde byl policista.
Védél totiz, ze na daném misté jiz dalsi kolo policista byt nemuze, protoze nemohl zistat
na stejném poli.

Tento styl ale neodpovidal tomu jak, se skuteé¢né hra hraje, protoze vsichni hrac¢i nemo-
hou hrat soucasné. Proto jsem navrhl finalni verzi, kde se agenti stridaji. Zde jiz byla
implementovana moznost stani na misté a agenti se stfidaji v tahu. Hra je tedy ¢lenéna na
kola a ta jsou déale ¢lenéna na tahy jednotlivych hraca. Tato verze jiz vice odpovida realné
hre.
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Kapitola 5

Experimenty

Pro ovéreni vlastnosti algoritmu PPO byly provedeny dva experimenty. Experimenty byly
provadény na systému s nasledujicimi parametry:

o Operacni systém: Windows 10 (64-bit)

e Procesor: Intel Core i5-9300H

o Pamét: 16 GB DDR4

o Grafickd karta: NVIDIA GeForce GTX 1660 Ti

Agenti DQN i PPO se ucili ve stejném prostiedi, za stejnych pocate¢nich podminek,
meéli totozny stavovy i akéni prostor a od prostiedi ziskavaly stejné odmény.

Pro uskutecénéni téchto experimentii byly vytvoreny skripty v jazyce Python. Jeden pro
sbér dat a druhy pro jejich nasledné vyhodnoceni a zpracovani do grafi a textové podoby.

5.1 Experiment 1: Pozorovani vyvoje chovani béhem tré-
ninku

Experiment trénovani spoc¢iva v ukazce, jak se agenti postupem trénovani zlepsuji. U agentu

DQN a PPO je o¢ekavan narist primérné odmény a snizeni prumérné vzdalenosti policistt

od Pana X. Experiment v pribéhu tréninku periodicky provadi simulace her mezi agenty
a zaznamenava jejich pribéh.

Hlavnimi sledovanymi parametry jsou:

e Primérnd odména Pana X;

e Prumérnd odmeéna policisti;

e Prumeérna vzdalenost policistii od Pana X;

e Pocet vyhranych her Pana X;

e Pocet vyhranych her policisti.
Experiment sleduje vyvoj téchto hodnot po 1000 iteraci. To znamend, ze na konci expe-
rimentu podstoupili vsichni agenti presné 1000 iteraci tréninku

Simulac¢ni hry byly provadény ve vSech moznych kombinacich algoritmt. Zkouseny tedy

byly vSechny algoritmy jak v roli Pana X, tak v roli policistti. Simulace byly spoustény po
rizném poctu trénovacich iteraci v zavislosti na aktudlnim poctu jiz provedenych iteraci.
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Pocet simulaci byl nasledovny:

¢ 50 simulaci kazdych 10 iteraci, do 100 trénovacich iteraci;
¢ 50 simulaci kazdych 20 iteraci, od 100 do 500 trénovacich iteraci;

¢ 50 simulaci kazdych 50 iteraci, od 500 do 1000 trénovacich iteraci.

P1i uceni je nejzajimavéjsi sledovat vyvoj chovani agentti na zacatku trénovani. Proto
byly simulace provadény s vétsi cetnosti praveé na zacatku a postupem trénovani byla cetnost
snizovana pro snizeni vypocetni a Casové zatéze simulaci. Tim bylo zajisténo, ze experiment
spravné a efektivné vyobrazuje, jak rychle a jestli viibec byli agenti schopni pochopit cil
hry. Sbér dat pro tento experiment trval priblizné 18 hodin. Pii ¢etnéjsim sbéru dat by
rapidné narostla ¢asova naroc¢nost experimentu a dle testovacich spusténi a vypocta by
trval i nékolik dni.

5.1.1 Vysledky experimentu

Pr1i sledovani vysledkt tohoto experimentu je dulezité si uvédomit, ze diky zakladni pre-
mise hry Scotland Yard je pro policisty vyhrat mnohem slozit€jsi nez pro Pana X, protoze
policisté dokéazou vyhrat pouze tehdy, pokud chyti Pana X, zato Pan X muze vyhrat jenom
na zakladé uplynuti maximalniho poc¢tu kol.

Vsechny nésledujici grafy vyobrazuji prumérnou odménu Pana X (modré nepferusovana
linie) a policisti (oranzova prerusovand linie), primérnou vzdélenost policisti od Pana X
(zelend teckovand linie), a to vSe v zdvislosti na poc¢tu trénovacich iteraci.

Srovnani s nadhodnym agentem

Policisté - PPO Policisté - RANDOM
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cisty trénovanymi pomoci PPO a Panem X X trénovanym pomoci PPO a policisty vo-
volicim ndhodné akce licimi ndhodné akce
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Jak lze vidét na grafu 5.1, policisté jsou velmi tspésni ve své strategii. Vzdalenost mezi
policisty trénovanymi pomoci PPO a Panem X, ktery voli nahodné akce, je po celou dobu
velmi mald. Odména, kterou policisté ziskavaji, je velmi vysoka. Odména Pana X je naopak
velmi nizka.

Na grafu lze také sledovat, ze prumérna vzdalenost policistii od Pana X na zac¢atku tré-
novani rapidné klesa, stejné tak klesd odména Pana X tim, Ze se zlepsuje strategie policistt.
Po tomto rapidnim poklesu se vzdalenost policisti od Pana X stabilizuje a odména Pana X
se drzi na nizké hodnoté.

Naopak z grafu 5.2 lze pozorovat, ze je odména Pana X kladné a az na odchylky vyssi
nez odména policisti, ktefl se chovaji ndhodné. Odména policistti se pohybuje kolem nuly
a odména Pana X je stale kladna. Také vzdalenost policistti od Pana X je skoro dvojnasobna
nez v predchozim pripadé.
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Obrazek 5.3: Graf simulace her mezi poli- Obrazek 5.4: Graf simulace her, kde oba
cisty a Panem X, kde oba voli ndhodné akce  agenti voli akce dle modelu PPO

Obrazek 5.5: Srovnani PPO agentu s agenty volici ndhodné akce

Na srovnani 5.5 lze vidét, ze jak PPO, tak ndhodny algoritmus udrzuji velice stabilni
vzdalenost. U ndhodného chovani je to kvuli zdkladni pravdépodobnosti, kterd musi byt
praumérné stejna. U grafu agentd PPO to vypovida o tom, Ze policisté dokazou stabilné
odhadovat pozici Pana X a pfinejmensim se pohybovat v jeho blizkém okoli. Z grafu 5.4
lze pozorovat, ze odména policistii a Pana X kolisa. Frekvence tohoto kolisani se postupné
jemné zmensuje. Z toho odvozuji, ze toto kolisani vypovida o tom, Ze se agenti postupné uci
strategii protivnika a snazi se podle ni upravit svoji strategii, aby byli opét lepsi. To znaci,
Ze se obé strategie pomalu priblizuji k optimu. Predpokladam, ze dalsim trénovanim by se
tento trend potvrdil. Avsak k tomu by byl zapotfebi vétsi vypocetni vykon a spousta ¢asu.
Ale jak lze vidét z vysledku experimentu, i pres relativné maly pocet trénovacich iteraci se
objevuje oc¢ekavané chovani a rozdil s ndhodnym chovanim je markantni.
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Zavér experimentu pro algoritmus PPO

Kazda moznd kombinace vyuziti algoritmu pro policisty a Pana X byla béhem experimentu
testovana celkové 2050%. Z tohoto testovani vzesly kromé grafu vyvoje chovani také idaje
zaznamenavajici vysledky jednotlivych her. Tyto vysledky byly zpracovany do tabulek, které
zobrazuji procentualni pocet vyher jednotlivych stran v zavislosti na pouzitém algoritmu.

‘ Pan X
Policisté PPO Random DQN
PPO 38 % 67 % 65 %
Random | 11 % 20 % 18 %
DQN 10 % 17 % 19 %

Tabulka 5.1: Zobrazuje procentualni pocet
vyher policisti proti Panovi X s vybranym
algoritmem béhem experimentu

| Policisté
Pan X PPO Random DQN
PPO 62 % 89 % 90 %
Random | 33 % 80 % 83 %
DQN 35 % 82 % 81 %

Tabulka 5.2: Zobrazuje procentualni pocet
vyher Pana X proti policistiim s vybranym
algoritmem béhem experimentu

Pokud zde opét porovname vysledky, kdy proti sobé hrali dva nahodni agenti a agenti
trénovani pomoci PPO, lze vidét, ze agenti trénovani pomoci PPO maji vyrazné lepsi vy-

sledky.

Ostatni vysledky

Policisté - DQN
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Obrazek 5.6: Graf simulace hry mezi poli-
cisty trénovanymi pomoci DQN a Panem X
volicim nahodné akce
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Obrazek 5.7: Graf simulace hry mezi Panem
X trénovanym pomoci DQN a policisty vo-
licimi ndhodné akce

Jak jiz jsem zminoval, vysledky trénovani agenti pomoci algoritmu DQN bohuzel nemaji
dobré vysledky. Vysledné chovani se velmi podoba ndhodnému agentovi. Z predchozich praci
je znédmo, ze by algoritmus DQN mél mit znatelné lepsi vysledky nez ndhodna metoda [9].
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Algoritmus DQN je velice citlivy na hyperparametry a je mozné, ze bylo zvoleno nevhodné
nastaveni. Potfebuje také mnohem vice trénovacich iteraci nez PPO. Je tedy mozné, ze
1000 iteraci neni dostatec¢né pro nauceni dobré strategie pro algoritmus DQN. Jelikoz jsou
ale trénovaci iterace PPO ¢asové narocnéjsi nez iterace DQN, nebylo mozné sladit jejich
pocet.

Trénovdni z tohoto experimentu poslouzi jako zdklad pro dalsi experiment, kde budou
stmulovdany hry s jiz natrénovanymsi agenty.

5.2 Experiment 2: Simulace hry s jiz natrénovanymi agenty

Tento experiment byl proveden za uicelem ovéreni, zda jsou agenti trénovani pomoci algo-
ritmu PPO schopni pochopit cil hry a naucit se optimélni strategii. Porovnava, jestli se
natrénované modely z experimentu 1 vyrazné liSi od agenta, ktery voli pouze ndhodné akce,
a tim prokéazat, ze se chova zpusobem, ktery vede k vitézstvi.

Pro ovéreni skuteéného vykonu agentu byly provedeny simulace hry mezi jiz natrénova-
nymi agenty. Ackoli jiz predchozi experiment dokazuje, ze agenti trénovani pomoci algoritmu
PPO jsou schopni pochopit cil hry, je dilezité ziskat skutecna data o vykonu jednotlivych
metod bez zkreslenych vysledkt kvili trénovani.

Nasledujici tabulky byly ziskany z 10000 simulaci pro kazdou kombinaci jiz natrénova-
nych algoritmu.

| Pan X | Policisté
Policisté | ppy  Random DQN Pan X 1 ppy  Random DQN
PPO | 26% | 2% | 64% PPO |74 % | 90% | 92%
Random | 10 % 19 % 18 % Random | 28 % 81 % 82 %
DQN | 8% | 7% | 17% DQN [ 36% | 82% | 83%

Tabulka 5.3: Zobrazuje procentualni pocet  Tabulka 5.4: Zobrazuje procentualni pocet
vyher policistd proti Panovi X s vybranym  vyher Pana X proti policistiim s vybranym
algoritmem algoritmem

7 tabulky lze vycist, ze policisté trénovani pomoci PPO vyhréali proti Panovi X s né-
hodnym chovanim 72 % her. V porovnani s policisty volicimi ndhodné akce je to vyrazné
lepsi vysledek. Ti proti Panovi X s ndhodnym chovanim vyhrali pouze 19 % her.

7 her vzesly také tyto informace:

o Prumérnd vzdalenost mezi Panem X a policisty (oba PPO): 4.779692656488397;

o Prumérnd vzdalenost mezi Panem X a policisty (oba ndhodné chovani): 7.631191103120987;

o Prumérnd vzdalenost mezi Panem X a policisty (oba DQN): 7.869671633109524.

7 tohoto experimentu lze tedy vyvodit, ze agenti trénovani pomoci algoritmu PPO byli
schopni se naucit optimalni strategii i ve hie s nelplnou informaci.
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Kapitola 6
Zaver

Provedené experimenty ukazaly, Zze algoritmus PPO je skutecné vhodny na hry s neupl-
nou informaci, jelikoz policisté trénovani pomoci PPO dokazali odhadovat ptibliznou pozici
Pana X a méli mnohem vétsi Gispésnost nez ndhodni agenti. Agenti dokazali pochopit kon-
cept a cil hry Scotland Yard. Naucili se v ni chovat optimalné, prestoze zacinali s nulovymi
znalostmi o prostiedi. Bylo prijemnym pfekvapenim, zZe jiz po pouhych 10 iteracich tréno-
vani byli agenti schopni ukazovat lepsi vysledky nez agent s ndhodnym chovanim.

Mozna vylepseni

Bohuzel se béhem experimentu nepovedlo separovat vyslednou strategii od frameworku
Ray.R1lib a extrahovat ji do podoby, kde by jiz R1ib nebyl potfeba pro jeji vyuziti. Pti
spousténi hry se tedy nacita i cely framework Ray.R1ib, toto velmi zpomaluje nacitani hry,
kdy prvotni nacteni trva nékolik sekund. Toto a spoustu dalsich potizi jsou divody, pro¢
zvoleni knihovny Ray.Rllib zpétné lituji. Mél jsem spise algoritmus PPO implementovat
svépomoci s vyuzitim Pytorch ¢i Tensorflow, nebo vyuzit knihovnu CleanRl a uceni vice
strategii nardz vyfesit jinym zptsobem.

Phvodnim pldanem bylo také realizovat moznost hrani hry mezi lidmi a agenty. Tuto im-
plementaci jsem ale pres problémy s experimenty a algoritmem DQN nestihl dokonc¢it. Mam
za to, ze by tato moznost nadéle prohloubila vysledky této studie o zajimavé experimenty,
kde by bylo mozné sledovat, jak si agent PPO vede proti lidskému protivnikovi.

Agenti trénovani pomoci algoritmu DQN meéli velmi Spatné vysledky. Je vylouceno, ze
by byla chyba v prostfedi, udélovani odmeén ¢i v pozorovani, jelikoz se agenti trénovani
pomoci PPO udili za stejnych podminek a jejich vysledky byly dobré. Je mozné, ze i pres
hledani optiméalnich parametrii s pomoci Ray.Tune byla zvolena nevhodna konfigurace.
Byt jsem s témito parametry sdlodlouze experimentoval, nebylo dosazeno uspokojivych
vysledkt. Navrhuji zménu stavového a akéniho prostoru, aby byl kompatibilni s verzemi
studentti z minulych let, ktefi realizovali bakalarskou praci na podobné téma, a nasledné
vyuzit jejich implementaci pro dalsi experimenty [9].

Déle je zde moznost rozsitit hratelnost hry o jednotlivé druhy dopravy a k nim piislusici
jizdenky. Tim by vyrazné vzrostla slozitost hry a stavovy prostor. Jak ale ukéazala préce
OpenAl [15], algoritmus PPO nemd problém s obrovskym stavovym i akénim prostorem
a naucit se i komplikované hry.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

e src/ — Slozka se zdrojovymi kédy aplikace.

e text/ — Slozka s zdrojovymi kédy textu prace v jazyce INTEX.

e trained_models_dqn/ — Slozka s natrénovanym modelem DQN.
e trained_models_ppo/ — Slozka s natrénovanym modelem PPO
e thesis.pdf — Soubor s textem prace.

e thesis_print.pdf — Soubor s textem prace pro tisk.

e README.md - README soubor pro tuto praci.

e simulations/ — Slozka s vysledky simulaci.

e arial.ttf — Pismo pro grafické rozhrani

e main.py — Soubor, jehoz spusténim se spusti grafické rozhrani hry Scotland Yard.
e TrainerDQN.py — Soubor obstardvajici trénovani modelu DQN.
e TrainerPPO.py — Soubor obstaravajici trénovani modelu PPO.

e tune_dqn.py — Tune byl pouzit pro hledani nejlepsich hyperparametrii pro model
DQN.

e tune_ppo.py — Tune byl pouzit pro hledani nejlepsich hyperparametrii pro model
PPO.

e requirements.txt — Soubor s python balicky potfebnymi pro spusténi aplikace.
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