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Abstrakt

TAato praca riesi autonémne fungovanie hry Scotland Yard za vyuzitia metéd umelych in-
teligencii pre hranie hier a strojového ucenia. Dany problém je Uispesne vyrieseny pomocou
algoritmu pre hranie hier — Alfa-beta. Strojové ucenie bolo riesené, ale nebolo uspesné
najmaé pre velkd stavovi expanziu a pre nedostatoéné moznosti vlastnych zdrojov vypocto-
vého vykonu. Riesenie pomocou algoritmu Alfa-beta bolo testované ludskym protihrac¢om
a vysledok testovania ukéazal schopnost Al plnohodnotne konkurovat Tudskému hracovi.
Vysledkom prace je funkéna verzia autonémneho systému, ktory hra hru Scotland Yard v
zmensenej hernej ploche. Na zdklade experimentov so strojovym ucenim som navrhol nie-
kolko vylepseni, ktoré by v budticnosti mohli viest k funkénému rieseniu problému strojovym
ucenim.

Abstract

The thesis focuses on creating an autonomous functional system for the game Scotland Yard
by using artificial intelligence methods for game theory and machine learning. The problem
is solved by algorithm of game theory — Alpha Beta. There was an attempt to use machine
learning, but it proved to be unsuccessful due to the large number of states for expansion and
insufficient computational recourses. The solution using Alpha Beta algorithm was tested
on human players and it proved the ability of artificial intelligence to fully compete against
real players. The resulting system is functional, autonomous and capable of playing the
game Scotland Yard on simplified game area. Based on these experiments, the thesis also
introduces some improvements that could utilize machine learning and extend the existing
solution.
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Kapitola 1

Uvod

Uz od roku 1956 je vo svete hier a Al velkou vyzvou snaha o vytvorenie umelej inteligencie,
ktord by bola schopna konkurovat Tudom. V roku 1997 sa to v pripade znameho Sachového
suboja aj podarilo, ked Kasparov 2/6 hier prehral a 3 remizoval.

Sach ale nie je jedinym bodom zéujmu vo svete AI. Mnohé pocitacové hry vyuzivaji
umelé inteligencie pre vytvorenie ¢o najzaujimavejsieho prostredia pre hracov. Do sveta
pocitacovych hier sa prerabaju aj viaceré spolocenské kartové alebo stolné hry, vdaka ¢omu
ich m6zu hrat hraci aj online alebo len trénovat sami proti virtudlnym protivnikom.

Cielom tejto prace je navrhnuf a vypracovat umeld inteligenciu pre hru Scotland Yard,
ktora by bola schopna suplovat hriaca a rozhodovat o pohybe figtiriek. Jednym z moznych
a velmi lakavych rieseni je pouzitie strojového ucenia, ktoré zabezpeci, ze Al si sama najde
najvhodnejsiu cestu k vitazstvu. Tato moznost vsak mdze byt narocna na spracovanie a aj
na vykonanie pocitacom. Okrem tejto moznosti pripada do ivahy aj moznost navrhnat Al,
ktora by sa sice neucila sama, ale podla zadanych pravidiel pre rozhodovanie, by zvladla
hrat tak, aby bola Tudskému hracovi déstojnym stperom.

Hra Scotland Yard patri rozhodne do kategorie narocnych spoloc¢enskych stolnych hier
a vytvorit umelt inteligenciu, ktord méze poméoct hracom trénovat tato hru alebo si ju len
zahrat aj bez spoluhricov je velkou vyzvou.

V kapitole 2 st popisané a vysvetlené zdkladné pojmy suvisiace so spoloc¢enskymi stol-
nymi hrami. Kapitola je zamerana na pochopenie fungovania spolo¢enskych hier, v ktorych
sa hraci striedaja v fahoch. Toto pochopenie je zakladom pre dalsie kapitoly.

V kapitole 3 je rozoberana umeld inteligencia. Popisuje principy umelych inteligencii
a pristupy k nim. Tato kapitola vysvetluje metddy vyuzivajice v Al, ktoré boli pouzité
v tejto praci. St tu dokladne vysvetlené dve rézne metédy umelych inteligencii. V dalsich
kapitolach je objasnené, preco bolo vhodné vybrat 2 metédy a akym spésobom sa vyuzili.

Kapitola 4 obsahuje navrh pouzitia umelej inteligencie, ktord méa byt schopnda vyberat
tahy hracov tak, aby mohla byt rovnocennym oponentom ludskému hracovi. Najprv je
vysvetlend spolo¢na cast pre obe metddy, ktord tvoria najmé pravidld pre pohyb hracov
vo virtudlnom zjednodusenom prostredi. Nasledne kapitola objasnuje, akym spésobom budu
jednotlivé metddy riesené a v ¢om spocivaji mozné nedostatky oboch metdd.

Kapitola 5 zahfna poznatky a postrehy nadobudnuté v priebehu zhotovovania umelej
inteligencie pre hru Scotland Yard. Popisuje, preco nebolo mozné pouzit umel inteligenciu,
ktord by sa ucila sama naudila, ako najefektivnejsie vyhrat a tiez nevyhody metddy, ktora
ucenie nepotrebovala. V zavere kapitoly si zhrnuté navrhy, ktoré by mohli v budicnosti
zlepsit fungovanie vytvorenej umelej inteligencie.



Kapitola 2

Spolocenské stolné hry

V tejto kapitole st rozobrané zdkladné principy spolocenskych stolnych hier. V sti¢asnosti
existuje velké mnozstvo kategérii stolnych hier. V tejto kapitole st objasnené predovsetkym
spolocenské stolné hry hrané fahmi jednotlivych hracov a hry s velkym poc¢tom moznych
tahov.

V kapitole je tiez blizsie popisané, ¢im je Specifickd hra Scotland Yard, ktorej sa praca
v dalSich kapitolach venuje. V podkapitole o hre Scotland Yard sa riesi aj problematika,
velkého poctu moznych fahov. Velky pocet moznych tahov je jednym z najdolezitejsich
aspektov hry Scotland Yard. Doélezitost tohto aspektu je mozné pripodobnit k hre Sach.

Cielom tejto kapitoly je oboznamif citatela s principmi stolnych hier vSeobecne, ale
aj so Specifickejs$imi stolnymi hrami, ktoré sa hraju tahmi jednotlivych hracov a s hrou
Scotland Yard. Typy hier a informécie o nich st prevzaté z Encyklopédie svetovych hier L.
A W. Pijanowskych [12] a z webu cosplaybattle.ru [5].

2.1 Tahové hry

Uéelom spolocenskych hier je zabavit skupinu hra¢ov hranim jednej spoloénej hry. Mnohé
spoloc¢enské hry vyzadujd, aby hraci spolupracovali a tym sa zéroveii spoznavali. Tahové hry
vacsinou nevyzaduju rychly isudok alebo reflexy (niektoré hry maji obmedzeny ¢asovy limit
pre tah, ale tym sa tato priaca nebude velmi zaoberat). Je v8ak o to dolezitejsie dokladne
zvazit kazdy svoj tah a vymysliet vhodnu stratégiu, ktora by mohla viest k vitazstvu.

Zakladné principy tahovych hier

Zakladnym prvkom tahovych hier je fah. Jeden tah vo vic¢sine hier znamend vykonanie
jednej akcie (napr. vylozenie jednej kary, posunutie figirkou a pod.), ale v konkrétnych
hrach sa moze mierne lisit — v pravidlach hry moze byt tah definovany aj inym spdsobom.
Napriklad mo6ze hra¢ v rdmei jedného tahu vykonat 2 akcie (napr. Mars: Teraformdcia).
Alebo modze hrac hrat svoj fah dovtedy, pokym neminie vSetky moznosti, ktoré mé, alebo
kym nevykond Specifickt akciu, ktord znamend ukonéenie tahu (napr. BANG! — vyloZenie
karty BANG!)

Ked hrac¢ ukonéi svoj fah, nasleduje dalsi hra¢ vykonanim svojho vlastného fahu, ktory
moze uskutocnit podla pravidiel danej hry. Ak pravidla neuvidzaja inak, jeden po druhom
vykonaju svoj tah vSetci hraci. Vykonanie fahu vsetkymi hra¢mi sa standardne nazyva kolo.
Ked to pravidla a tematika hry umoznuji, méze mat kolo aj iny nazov.


http://cosplaybattle.ru

Ukoncenie kola alebo priebeh celého kola vzhladom na konkrétneho hraca (t.j. odkedy
bol hra¢ naposledy na tahu, sa vystriedali uz vSetci hraci a je opét na tahu dany hrac) byva
zvycajne dolezitym momentom. Hraci v tejto chvili mézu zhodnotit aktudlny priebeh hry
a prehodnotit svoju stratégiu vzhladom na akcie, ktoré vykonali ostatni hrac¢i v uplynulom
kole.

Hry so zlozitejSou Struktiarou tahov

Vidsina hier, predovsetkym starsie dobre zname hry (napr. Zolik, Clovece, nehnevaj sa...),
maji jednoducht strukttru, ktorej najvy$sim dielom je kolo. Napriklad v hre Clovece,
nehnevaj sa sa hra rovnakym spdsobom pocas celej hry — vsetky kold si si rovnocenné.
Bolo by mozné oponovat zaciatkom hry, kde niektori hrac¢i hadzu kockou na zaciatku hry
3-krat namiesto 1-krat, aby sa hra rychlejsie rozbehla. Ale pri takto notoricky znamych
hrach st pravidla véic¢sinou predmetom dohody hracov. A aj v tomto pripade sa hra po
startovacich kolach uz vyvija spominanym spdsobom. Ni¢ viac sa v Strukttre hry uz nemeni,
kola zostavaji najvyssim dielom hry a si si vSetky rovnocenné.

Doélezitou sucastou tejto prace su hry, ktorych jedno kolo nie je tym najvyssim prvkom
struktiry hry. Prikladom takejto hry je hra Mars: Teraformdcia [12], v ktorej kola tvoria
len nizsiu c¢ast Struktiry a samé patria do generdcii (pomenovanie tohto prvku struktiry
je tematické). V jednotlivych generdciach hraci odohraji potrebny pocet kél, v kazdom
kole maju hraci svoje tahy. Na konci generacie sa vyhodnocuje doterajsi priebeh hry, hraci
dostavaji odmeny a pod.

Vyznam prave takéhoto typu hier je objasneny v kapitole 2.3.

2.2 Hry s velkym poc¢tom mozZnych tahov

NajznamejSou hrou, ktora je viznamna velkym po¢tom moznych tahov je Sach. Pokym sa
hra¢ nedostane do situdcie, kedy mu zostal kral a jedna figirka, s ktorymi uz len unika pred
superom, tak ma vzdy velké mnozstvo moznosti, kam potiahnuf ktoroukolvek figirkou. A je
velmi dolezité vsetky tieto moznosti zvazit.

Ale rovnako ako hra¢ na tahu, aj protihra¢ ma svoje moznosti. A hrac, ktory zvazuje, aky
tah by mal urobit, musi zahrnit do svojich planov aj fah protihrac¢a. Tymto sa narocnost
vyberu tahu este znasobuje.

Kazdy tah, ktory hra¢ vykona, nech by bol v danom momente akokolvek dobry, méze
nakoniec viest prave k prehre. Kvoli vysokej naro¢nosti existuji mnohé teoretické knihy
a ¢lanky o najefektivnejsich tahoch. Priklad takto zhrnutych a vyhodnotenych moznosti je
na obrazku 2.1.
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Obr. 2.1: Zhodnotenie niekolkych moznych zaciatoénych tahov a najpravdepodobnejsich
reakcii protihraca. V casti Otvorenia je vyhodnotend percentualna vyhernost tychto zacia-
toénych tahov. Zdroj: https://www.chess.com/sk/openings [3]

Clovek vs. AT

Pri hre, akou je Sach, je velmi délezité premyslat dopredu. Hra¢ musi mat premyslené, ¢o
by protihra¢ mohol urobit o niekolko tahov. Takymto sposobom prehodnotit vsetky mozné
vlastné fahy a nasledne vSetky fahy stupera na vzdialenost niekolkych kol, je pre vicsinu
Tudi privelmi naroc¢né.

Préive pre svoju vysokd naro¢nost na vypoéty a délezitost stratégie je Sach skvelou
prilezitostou pre svet IT?. Uz od roku 1956 prebiehaji pokusy o vytvorenie poéitacového
supera, ktory by bol schopny porazit ¢loveka [6]. V roku 1988 vyhral pristroj zvany HiTech
Sachovy Sampionat v Pennsylvanii. Neskor, v roku 1996, prebehol znamejsi zapas — Kasparov
vs. Deep Blue. V tomto zdpase Kasparov prvi hru prehral, ale pocas 6 za sebou iducich hier
sa mu podarilo 3 hry vyhrat a 2 ukon¢it remizou [2]. O rok neskér v odvetnej hre Kasparov
prehral zépas tiez tvoreny 6 za sebou idicimi hrami [8]. Podobné siboje prebiehaji dodnes.

Je vSak dolezité spomenit, Ze umelé inteligencie maju pri takto naroc¢nych hrich ovela
vaes! vyznam. Nie len pri Sachu sa vyuzivaju umelé inteligencie na trénovanie. Hraci tak
moézu skusat rozne techniky hrania a vidia ich efektivitu a tspesnost aj bez toho, aby
museli ¢akat na ¢as premyslania protihraca. V Specifickych pripadoch moézu vratit tah spéat
a vyskusat, ako by sa protihrac¢ zachoval v inom pripade.

'AI - anglicky Artificial intelligence — umels inteligencia
2IT — anglicky Information technology — informaéné technoldgie


https://www.chess.com/sk/openings

2.3 Hra Scotland Yard

Vyznamnou hrou medzi spolo¢enskymi stolnymi hrami, pri ktorych je potrebné vybrat si
jeden z mnozstva dostupnych fahov, je Scotland Yard. V tejto casti je stru¢ne zhrnuté
hlavnéd myslienka hry a zakladné pravidla. Kompletné pravidla st v prilohe A.

Scotland Yard — prehlad

Scotland Yard je spolocenska hra pre 6 hracov (st aj varianty pre menej hracov), rozdelenych
do 2 timov — 5 hracov proti jednému. Kazdy z 5 hracov prvého timu berie na seba tlohu
detektiva/agenta. Siesty hrac hra za zlodeja, zvaného v tejto hre Mr. X. Hraci sa pohybujt
po 200 polickach rozmiestnenych po hracej ploche a prepojenych réznymi spdsobmi.

Hréaci sa nepohybuji samostatne, ale ako timy. Teda ked st na fahu detektivi, dohodnt
sa, ktory z nich sa kam posunie a fah vykonaji naraz. Mr. X tvori tim samostatne, teda sa
pohybuje len podla vlastného tusudku.

Pohyb po hracej ploche

Hraci mézu vyuzivat 3 zédkladné typy presunu a jeden vynimocény, pricom kazdy typ presunu
mé z kazdého policka presne urcené, kam sa nim moze hra¢ dostat (nemoze sa prestuvat
Tubovolne v uréenom smere, ako napriklad kralovnd v Sachu, ale len na vybrané destinécie):

e Taxi — tvori najviac ciest z kazdého policka, umoznuje presun na policka v tesnej
blizkosti

e Autobus — presiiva hraca vo vacsej vzdialenosti ako Taxi, moznost cestovania nie je
taka casta ako pri Taxi

e Metro — presuva hraca na znacnu vzdialenost, ale je vyuziteIné na najmensom pocte
policok

e Trajekt — Specidlny presun na znacnui vzdialenost, ktory méze pouzit len Mr. X, tvori
len 3 prepojenia medzi 4 polickami

Kazdy z detektivov ma dopredu urcéeny pocet cestovngjch listkov na kazdy z doprav-
nych prostriedkov. Cize detektivi maji uréeny maximalny pocet pouziti kazdého sposobu
dopravy. Ich tlohou je teda pohybovat sa takym sp6sobom, aby vyuzili cestovné listky tak,
aby neuviazli, ked uz niektory zo spésobov nebudid mdct pouzit. Musia myslief na to, aby
mali k dispozicii potrebny spdsob presunu pre chytenie Mr. X. Na samotného Mr. X sa
toto obmedzenie nevzfahuje. Mr. X sa mdze pohybovat kazdym spdsobom neobmedzene
velakrat. Jedinou vynimkou je pohyb trajektom. Ten moéze pouzit len Mr. X a aj to len
v obmedzenom pocte.

Pohyb Mr. X

Mr. X sa mo6ze pohybovat bez obmedzenia pouzivania jednotlivych spdsobov dopravy. Na-
kolko hra proti nemu dalsich 5 hracov, aby bola hra vyrovnana, Mr. X je zvyhodneny inymi
sposobmi.

Nikto nepozna presni polohu Mr. X. Ked sa Mr. X presunie, ozndmi ostatnym hracom
len spdsob presunu. Mr. X svoju aktudlnu polohu ozndmi véicSinou raz za 5 fahov. Pocas



tychto 5 tahov sa detektivi presivaju a snazia sa chytif Mr. X bez toho, aby vedeli, kde
presne sa nachidza.

Prave tato skutoc¢nost je najdolezitejsim aspektom hry. Dodava hre nielen na zaujima-
vosti, ale vznikd v hre neurcitost. Detektivi tak musia odhadovat a predpokladat, kam by
sa s najvicsou pravdepodobnostou presunul. Detektivi hraju sice kazdy za svoju figirku,
ale musia spolupracovat. Su niteni premyslat nahlas, aby sa vedeli dohodnit na najlepSom
pohybe kazdého z nich. Zaroven ale predkladaji svoje plany pohybu zlodejovi — Mr. X.

Stratégia hracov

Herny plan je rozdeleny do 4 hlavnych ¢asti. Tieto ¢asti st oddelené vacsinou mostom alebo
nejakym tzkym prechodom. Tieto prechody medzi ¢astami mesta st dolezitymi strategic-
kymi bodmi. Ak sa detektivom podari zaistit, aby Mr. X neunikol z oblasti, v ktorej sa
prave nachadza, rapidne zvysuju svoju sancu na vyhru.

Dalsou dolezitou skuto¢nostou je, ze Mr. X sa na zaciatku hry neukaze. Svoju polohu
prezradi az po 3. fahu. Detektivi sa teda na zaciatku hry pohybuji tplne naslepo. Musia
si do 3 tahov ¢o najefektivnejsie rozdelif priestor, aby mali zaistené vsetky oblasti mesta
a musia byt pripraveni na prvé prezradenie polohy Mr. X. Nie vzdy je to mozné, ale naj-
vyhodnejsie je presunit sa do blizkosti metra, ktoré umozni detektivom rychlo sa presunit
¢o najblizsie k Mr. X.

Mr. X musi detektivom ¢o najviac znemoznif chytif ho. Musi teda vyhladavat polohy,
ktoré poskytuji ¢o najvicsi pocet miest na ttek. To spdsobi, ze detektivi budt mat viac
moznosti, kam sa Mr. X mohol presunit a bude pre nich naro¢nejsie najst ho.



Kapitola 3

Umela inteligencia a metody
hrania hier

V dnesnej dobe je umeld inteligencia vyuzivana v nasej bezprostrednej blizkosti a casto o
tom ani nevieme. Nazory na definiciu umelej inteligencie sa lisia. Spolu s tym sa lisia aj
nazory na to, akym spdsobom umelt inteligenciu testovat a preukazat tym jej skutoénu
inteligenciu. V roku 1967 definoval Marvin Minsky umelt inteligenciu ako vedu o vytvarani
strojov alebo systémov, ktoré budu pri rieSeni urcitej tlohy pouzivat také postupy, ktoré —
keby ju riesil ¢lovek — by sme povazovali za prejav jeho inteligencie. V tejto kapitole budua
ozrejmené najznamejsie definicie umelej inteligencie a tiez jej najznamejsie testy.

Umeld inteligencia sa vo velkom mnozstve vyuziva v hernej oblasti. Herné studia sice
nie vzdy siahaji po moznosti zakomponovania AI' do svojich hier, no aj napriek tomu je
tato oblast pomerne rozvinuta. Ak sa tvorcovia rozhodni nevyuzit Al, tak je to vac¢sinou
z dovodu nedostatku ¢asu alebo prostriedkov. Hra¢i v dnesnej dobe vyzaduju viac prepraco-
vané grafické spracovanie a prijemni hratelnost nez takmer Tudské spravanie pocitacovych
protihracov. Hra proti Tudskym hracom tiez byva viac¢sou vyzvou. Hraci sa tak musia vy-
sporiadat s mnohymi nepredvidatelnymi okolnostami, ktoré by sa len tazko napodobnovali
umelou inteligenciou. Nasledujuce ¢asti popisuji vyznamné pristupy a algoritmy umelej
inteligencie stuvisiace s hrami, ktoré su dolezité pre tuto précu.

Cielom tejto kapitoly je oboznamit citatela s umelou inteligenciou vSeobecne a pre-
dovsetkym s jej vyuzitim v hrach. Tato praca sa zameriava na fahové hry, preto tu buda
ozrejmené predovietkym tie ¢asti AI, ktorymi je mozné takéto hry riesit. Udaje v nasle-
dujucich kapitolach boli ¢erpané predovSetkym z publikicie S. Russella a P. Norviga [13],
prace V. Nerada [16] a P. Jurca [9].

3.1 Zakladné principy a pristupy k umelej inteligencii
Vo filozofii sa ohladom inteligencie kladli nasledovné otézky [14]:

e Mobzu byt formalne pravidla pouzité na vyvodenie spravnych zaverov?

e Ako vznika vo fyzickom mozgu vznikd myslenie?

e Kde vznikaju vedomosti?

e Ako vedomosti mozu viest k akeii?

'AI - anglicky Artificial intelligence — umels inteligencia



Tieto otazky do velkej miery ovplyviuja vyvoj Al. Kedze hlavnym cielom je vytvo-
rit inteligenciu schopni konkurovat Tudskej, samotna Tudska inteligencia musi byt predtym
preskimana. Na zaklade postoja k tomu, ¢o urcuje spravnost Al, sa podla Russela a Nor-
viga [14] pristupy k AI rozdeluji do 4 skupin podla zamerania na:

e [udské spravanie
e [udské zmyslanie
e Rozumné spravanie
e Rozumné zmyslanie

Popisy jednotlivych kategérii su tiez prevzaté od Russela a Norviga [14].

Ludské spravanie

Tento pristup sa nazyva aj The Turing Test approach — pristup Turingovho testu. Turingov
test bol navrhnuty, aby poskytol uspokojivii funkénii definiciu inteligencie. Pocita¢ (alebo
robot) presiel testom vtedy, ak ludsky rozhodca po polozeni niekolkych otédzok nedokéze
urcit, ¢i odpovede dostal od Cloveka alebo pocitaca. Pri takomto chapani inteligencie by
pocita¢ s umelou inteligenciou musel disponovat nasledujicimi schopnostami:

e Spracovanie prirodzeného jazyka — pre umoznenie tspesnej komunikécie.
e Reprezentacia vedomosti — pre ulozenie vedomosti ktoré ma alebo pocuje.

e Automatizované uvazovanie — pre vyuzitie ulozenych informacii v odpovedi na otazku
a na vyvodenie novych zaverov.

e Strojové ucenie — pre adapticiu na nové okolnosti, detekciu a vyhodnotenie vzorov.

Ludské zmyslanie
Anglicky tiez The cognitive modeling approach — pristup kognitivneho formovania. Na to,
aby bolo mozné povedat, ze pocita¢ zmysla ako Clovek, je najprv nutné vediet, ako vlastne

clovek zmysla. Je potrebné preskiimat sposob Iudského myslenia. To je mozné urobit 3
cestami [14]:

e Introspekciou — psychologickd metdda zalozena na pozorovani vlastného vnutorného
dusevného stavu, teda stavu vlastnej mysle. Pozorovatel sa snazi zachytif vlastné
myslienky tak, ako idd jedna za druhou.

e Psychologickymi experimentmi — pozorovanie osoby pri vykonavani nejakej ¢innosti.
e Zobrazovanim mozgu — pozorovanie mozgu pri vykonavani nejakej ¢innosti.

A7 ked je zname spravanie ludskej mysle, az vtedy je mozné vyjadrit tato tedriu ako pocita-
¢ovy program. Ak sa zhoduje vstup a vystup pocitac¢ového programu so vstupom a nésled-
nou reakciou ¢loveka, znamend to, ze program (alebo jeho ¢ast) moze obdobnym sposobom
fungovat aj v Tudskej mysli. Zaroven to znamend, ze takato umeld inteligencia je podla
danych poziadaviek vyhovujica a da sa povedat, ze zmysla Tudsky.



Rozumné zmyslanie

V angli¢tine nazyvany The “laws of thought” approach — pristup zdkonov myslenia. Zaklad
tohto pristupu je zaloZeny na gréckom filozofovi Aristotelovi [14]. Ako prvy sa pokusil
kodifikovat tzv. sprdvne myslenie ako nezvratny proces odovodnovania. Aristoteles zalozil
formu deduktivneho ddkazu nazyvanu sylogizmus. Sylogizmus poskytuje vzor, ktory vzdy
vrati pravdivy zaver, ak dostal pravdivé premisy. Tieto zdkony myslenia a ich Stidium
podporili vznik oblasti zvanej logika.

Logici uz v 19. storod¢i vyvinuli precizny zapis pre vyjadrenia vSetkych druhov objektov
vo svete a vzfahy medzi nimi. Okolo roku 1965 uz existovali programy, ktoré by mohli vyrie-
it akykolvek problém popisatelny logickym zapisom. AvSak zapisat neformalne vedomosti,
ktoré ani nemusia byt absolitne presné, je naro¢né zapisat pomocou formalnych poziada-
viek, ktoré si potrebné pre logicky zapis. Dalsim vyznamnym problémom tohto pristupu
spociva v tom, ze je rozdiel v rieSeni principu problému a riesenim problému v praxi.

Rozumné spravanie

The rational agent approach — pristup rozumného agenta. Agent je tu chiapany ako nieco,
¢o vykonava nejaki ¢innost (z Latinciny agere, ¢o znamend robit). Kedze ale nehladdme
,hejaké“ spravanie, ale v tomto pripade spravanie, ktoré by sa dalo povazovat za rozumné,
od agenta sa ocakéva viac. Mal by zvladat pracovat samostatne, vnimat svoje okolie, byt
schopny prisposobit sa zmenam a predovSetkym snazif sa dosiahnuf dany ciel.

Spravanie rozumného agenta je vSeobecnejsie nez ostatné zmienené pristupy. Niekedy je
potrebné zahrnit ich do spravania agenta, aby sa naozaj mohol spravat rozumne. Napriklad
pristup zdakonov myslenia je zalozeny na utvarani spravnych zaverov. Ak sa méa agent pova-
zovat za rozumne konajiceho, musi logicky vyvodit zaver, ze vykonand akcia bude smerovat
k dosiahnutiu daného ciela. Nasledne by mal na zaklade tohto zéveru konaf.

Schopnosti potrebné pre zvladnutie Turingovho Testu by tiez agentovi napomohli spra-
vat sa rozumne. Schopnost reprezentacie a rozpoznania reci, ¢i odévodnovanie na ziklade
nadobudnutych znalosti, umoznuje agentovi robif dobré rozhodnutia. Schopnost ucit sa je
potrebnd na zlepSenie moznosti vytvarania efektivneho spravania.

Pristup rozumného agenta ma tiez vyhodu v tom, zZe je vedeckému vyvoju pristup-
nejsi nez pristupy zalozené na Iudskom spravani alebo mysleni. Standard rozumnosti je
matematicky dobre definovany a vSeobecny. Méze byt pouzity na vytvorenie agentov, ktori
preukézatelne dosiahnu zadany ciel.

3.2 Metody hrania hier

Pri hrani fahovych hier’ je najdolezitejsou ¢astou hry vyber a uskuto¢nenie najlepsieho
mozného tahu. V pripade jednoduchého tahu, ktory je tvoreny napriklad presunom figirky
na iné policko, je mozné vyuzit pre tento vyber niektori z metdd hrania hier. Nasledujice
casti kapitoly vychadzaji okrem uz spominanych zdrojov aj zo studijnej opory F. V. Zbotila
a F. Zbortila pre predmet IZU [18].

Pre zjednodusenie popisu metdd hrania hier je mozné uvazovat len hry s 2 hra¢mi, ktori
sa pravidelne striedaji vo svojich fahoch. Obaja hraju poctivo a snazia sa zvifazit. Cie-
lom je najst najvhodnejsi tah pre hraca, ktory je prave na tahu — hra¢ na tahu bude dalej
nazyvany hrdac¢ A. Hrac¢, ktory nie je na ftahu bude nazyvany hrd¢ B. Hladanie najvyhodnej-

2tahové hry - vysvetlené v kapitole 2.1
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sieho tahu prebieha prehladdavanim stavového priestoru. A to tak, ze sa preskimaju vsetky
tahy hréaca A a ak nie si koneéné (vyherné), je potrebné z tychto tahov preskiimat mozné
tahy hrac¢a B. Tymto spésobom sa prehladdavanie zanoruje bud pokym sa nenajde vyherna
moznost alebo po vopred dant hranicu zanorenia.

Hladanie tahu pre hraca A je potrebné riesit ako OR problém. Teda k vyhre musi viest
aspon jeden z moznych fahov. Naopak vyhodnocovanie tahu hraca B je AND problém,
pretoze hracovi A musia vyhovovat vSetky mozné fahy hriaca B, nakolko nevie, ktory
z tahov si on vyberie.

Metody riesenia zlozitejsich hier

Roézne naro¢né hry si vyzaduja vyber vhodnej metédy na ich riesenie. Jednoduchsie hry
— také, pri ktorych je mozné v redlnom case vyhodnotit cely stavovy priestor — je mozné
riesit AND/OR grafmi, resp. algoritmom AO?. Hry, ktorymi sa zaobera tato praca, sa daji
v tomto zmysle povazovat za zlozitejsie. Je v nich tolko moznosti, Ze nie je mozné pocitat
a vyhodnocovat vSetky tahy, ktoré by hraci mohli vykonat. Aspon nie v redlnom case. Pre
takéto hry sa pouzivaju algoritmy, ktoré preskiimaju len isty pocet fahov od aktualneho
stavu. Uréitym spésobom ohodnotia, ako vyhodné si pozicie dosiahnuté v danom pocte
tahov a vratia cestu k najlepsSie hodnotenému fahu.

K takymto algoritmom patria napriklad MiniMax alebo Alfa-beta rezy (anglicky Alpha-
beta pruning). Vyuzitie tychto algoritmov je mozné napriklad v hrach ako Sach, Dama
a pod. V pripade, Ze algoritmus dosiahne maximéalnu hibku zanorenia (ktora je dopredu
dand) a nebol najdeny koncovy stav (vyhra/prehra/remiza), algoritmus musi dany stav
nejakym spésobom ohodnotit.

Pri spominanych algoritmoch sa na ohodnotenie stavu pouzivaji celo¢iselné hodnotiace
funkcie. Vacsie (kladné) hodnoty znamenaji priaznivé ohodnotenie pre hraca A a zaroven
nepriaznivé pre hrac¢a B. Mensie hodnoty st naopak nepriaznivé pre hraca A, ale priaznivé
pre hraca B. Vyhra alebo prehra st reprezentované maximéalnou, resp. minimalnou hodnotou
uvazovaného ¢iselného intervalu.

3.3 Alfa-beta prerezavanie

Alpha-beta pruning — Alfa-beta prerezavanie je oproti algoritmu MiniMax vyhodnejsie
v tom, ze ak d6jde k odhaleniu nevyhodného tahu, v danej oblasti uz algoritmus nepokra-
Cuje, ale vrati sa spat a prehladava ostatné cesty. Tato schopnost moéze usetrit mnozstvo
vypoctového casu.

3A0 — skratka pre AND/OR
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Procediura Alfa-beta:

1. Uzlom X je nazvany obdrzany vstupny uzol.

2. Ak je uzol X podiatoénym (koretiovym) uzlom, nastav o = —o0, 8 = oo (v praxi sa
pouziva maximélna, resp. minimalna mozna hodnota).

3. Ak je uzol X listom (kon¢enym stavom hry alebo uzlom v maximélnej hibke prereza-
vania), ukon¢i procediru a vrat ohodnotenie tohto uzlu.

4. Ak je na tahu hra¢ A (uzol je typu OR):

4.1. Pokym je o < 3, tak postupne pre prvy, resp. dalsi tah (bezprostredného nasle-
dovnika uzlu X) volaj procediru Alfa-beta pre hrdca B s aktudlnymi hodnotami
premennych a a . Po kazdom vySetrenom fahu nastav hodnotu premennej «
na maximum z aktualnej a vratenej hodnoty.

4.2. Ukonc¢i proceduru, vrat aktudlnu hodnotu premennej o a pre korenovy uzol vrat
aj tah, ktory vedie k najlepSie ohodnotenému bezprostrednému nasledovnikovi.

5. Ak je na tahu hra¢ B (uzol je typu AND):

5.1. Pokym je a < 3, tak postupne pre prvy, resp. dalsi tah (bezprostredného nasle-
dovnika uzlu X) volaj procediru Alfa-beta pre hraca A s aktudlnymi hodnotami
premennych « a S8. Po kazdom vysSetrenom tahu nastav hodnotu premennej [
na minimum z aktualnej a vratenej hodnoty.

5.2. Ukonc¢i procediuru a vrat aktualnu hodnotu premennej 3.

Ukazka Alfa-beta prerezavania

Na obréazku 3.1 je znazorneny princip alfa a beta rezov pri prehladévani stavového priestoru.
Pre lepsiu identifikdciu pri popisovani priebehu algoritmu, st uzly oznacené ¢islami 1-13.
Hodnoty v stvorcekoch znamenaji ohodnotenie uzlu hodnotiacou funkciou.

Po zavolani procedury Alfa-beta na pociatoény uzol (uzol 1) sa nastavia hodnoty a =
—00, 8 = oo. Hrd¢ A vold z uzlu 1 procediru Alfa-Beta pre hriaca B na svoj prvy fah
— na uzol 2 — s hodnotami a = —o0, f = co. Hra¢ B nésledne vola proceduru Alfa-beta
pre hrica A z uzlu 2 na uzol 3 tiez s hodnotami @ = —oo, 8 = oo. Hra¢ A postupne
vola procediru Alfa-beta pre hraca B na vsetky svoje mozné fahy. Tu su vSetky volané
uzly listovymi, procedura vracia ich ohodnotenie. Hra¢ A po kazdom vratenom ohodnoteni
listového uzlu nastavi hodnotu « na maximum z vratenej a aktualnej hodnoty. V premennej
« pribudne hodnota 8. Po kazdom vyhodnoteni vratenej hodnoty sa skontroluje, ¢i plati
a < . Po vyhodnoteni listovych uzlov vrati uzol 3 hodnotu 8.

Hrac¢ B (uzol 2) obdrzi od procedury vratent hodnotu 8 a nastavi minimum z aktudlnej
a vratenej hodnoty. Uzol 2 mé teraz hodnoty o = —oo, § = 8. Hrac¢ B vola procedtaru Alfa-
beta pre hra¢a A na uzol 4 s hodnotami @ = —oo, = 8. Hra¢ A (uzol 4) vold procediru
Alfa-beta pre hraca B na svoj prvy tah. Dostava vratent hodnotu 9. Vyhodnoti maximum
pre novi hodnotu . Uzol 4 mé teraz hodnoty a = 9, 8 = 8. Neplati podmienka a < 3
a vySetrovanie uzlu 4 je ukoncené. Uzol 4 vracia hodnotu 9. Uzol 2 obdrzi vratentt hodnotu

9, ktora vsak ni¢ nemeni. V uzle 2 zostavaji hodnoty a = —oc0, 8 = 8.
Hra¢ B (uzol 2) potom vola procediru Alfa-beta pre hraca A na svoj posledny tah — na
uzol 5 — s hodnotami o = —o0, § = 8. Hrd¢ A (uzol 5) vold postupne procediru Alfa-beta
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na vsetky svoje mozné fahy a postupne upravuje hodnotu premennej a = —oo, 2, 4. Stale
musi platif nerovnost o < 8. Po vyhodnoteni vSetkych fahov vracia uzol 5 hodnotu 4 uzlu
2. Hréé¢ B (uzol 2) vyhodnot{ minimum z aktuélnej (5 = 8) a vratenej hodnoty (4) a prepiSe
hodnotu 8 = 4. Uzol 2 teraz vrati uzlu 1 hodnotu 4. Uzol 1 vyhodnoti maximum z aktualnej
a vratenej hodnoty a aktualizuje hodnotu o = 4. Hra¢ A (uzol 1) vold procediru Alfa-beta
pre hraca B s aktudlnymi parametrami na uzol 6. Popisany postup sa uplatinuje postupne
na vsetky nasledovné uzly.

A G a =p-goé:, 5

a=5
B=00,5

B (2)p250%s
N N

A a=-oo,8 u=-oo,9 a=-00,2,4
p=o00 B=8 B=8

P WPP@O0PEPIIIIDIOPO0VDIO00ODE

Obr. 3.1: Znazornenie prechodu algoritmu Alfa-beta stavovym priestorom.

3.4 Reinforcement learning

Pri pisani nasledujicich 2 podkapitol som okrem uz uvedenych zdrojov ¢erpal z publikacie
S. Russela a P. Norviga [15], z dizertac¢nej prace C. Watkinsa [17] a prace M. Coggan [4].

Existuju 3 zdkladné typy strojového ucenia. Ucenie s ucitelom (anglicky supervised
learning), ucenie bez ucitela (anglicky unsupervised learning) a ucenie zo skisenosti (Cesky
posilované uceni, anglicky reinforcement learning). Posledné z nich — uéenie zo skisenosti
— nema v Slovencine ustdleny preklad, preto budem v tejto praci pouzivat anglicky vyraz,
teda reinforcement learning.

Ucenie zo skusenosti je pre [udi najprirodzenejsim spésobom ucenia. Uz od detstva sa
uc¢ime, ako sa poucit zo skisenosti a ako nerobif znovu tie isté chyby. Rodi¢ia mézu dietatu
donekonecna opakovaf, ze ohen pali, ale dieta sa bude snazif dosiahnut ohen, az kym si
to nevyskusa a nezisti, Ze on nielen pali, ale popéalenie aj boli. Je teda potrebna interakcia
s prostredim a moznost zapamétat si vysledok z danej akcie. A prave tymto spdsobom
pracuje reinforcement learning.

Model reinforcement learningu

Na obrazku 3.2 je zobrazeny zdkladny model reinforcement learningu. Agent v ¢ase t reaguje
na stav prostredia s;, v zavislosti od ktorého vykonda akciu a;. Vykonanim akcie a; agent
zmeni stav prostredia. Tato zmena prostredia je distribuovand agentovi novym stavom s;
a o hodnote prechodu medzi stavmi je agent oboznameny odmenou ¢ [10].
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Obr. 3.2: Model reinforcement learningu

Reinforcement learning sa nachadza niekde medzi u¢enim s ucitelom a uc¢enim bez uci-
tela. Pri RL (reinforcement learning) je vhodné spomentit, ze greeedy’ metédy nemusia
vzdy fungovat. Su veci, ktoré je jednoduché urobitf, ak hned v danom okamihu agent vie,
¢i to bolo spravne alebo nie. Ak je ale problém zlozitejsi a je potrebné brat do uvahy dl-
hodobé dosledky, greedy metdda nebude stacif. Bude nutné agenta trénovat so zamerom
maximalizovat dlhodobé odmeny. Druha vec, ktort je nutné tu spomentt je, ze v niekto-
rych problémoch zavisi na postupnosti prechddzania stavov. Nestac¢i sa len v kazdom stave
pozriet, ¢i ide spravnym smerom k cielu. Odmena v takomto pripade zavisi od celej historie
agentovych prejdenych stavov. Tu je na rozdiel od ucenia s uc¢itelom a bez ucitela dolezity
¢as.

Objavovanie vs. vyuzivanie

Pri reinforcement learningu je doélezité vysporiadat sa s problémami, ktoré sa pri ostatnych
typoch ucenia nevyskytuji. Jednym z nich je rozhodovanie, kedy objavovat nové akcie
a kedy vyuzivat uz preskimané (exploration vs. exploitation trade-off).

Agent sa mé snazit dosiahnut ciel ¢o najefektivnejSie. Mal by teda vyberat také akcie,
ktoré st podla jeho nadobudnutych vedomosti najlepsie. To znamend, ze by mal vyuzivat
naucené informécie. Moze sa vSak staf, Ze naucend cesta eSte stdle nebude tou najlepSou
moznou. Podstatnou otazkou je, ako a kedy sa rozhodnut, kedy objavovat a kedy vyuzivat.
Bez objavovania by agent vzdy pouzil prva cestu vedicu k cielu a nikdy by nenasiel ziadnu
ind — aj keby bola lepsia.

Jeden z najjednoduchsich sposobov vyriesenia tohto problému su tzv. e-greedy metddy.
Agent vyberd greedy akcie s pravdepodobnostou 1 — € (e je v rozsahu 0-1). Akcie nongreedy
su vyberané s pravdepodobnostou €. Ak je agent v statickom prostredi, je mozné v priebehu
ucenia hodnotu € postupne znizovat, aby agent viac vyuzival naucené akcie a objavoval ¢im
dalej, tym menej.

Dalsou z moznosti je vyuzitie faktu, ze poéiatoénd hodnota Q-funkcie nemé vplyv na
konvergenciu. Mo6zeme nastavit pociatoéni hodnotu tak, aby bolo mozné rozlisit, ktora

4greedy metédy — doslovny preklad: Zravé metédy. St to metédy, ktoré vyberaji v danom okamihu
najlepsie hodnotenii moznost.
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akcia uz bola vykonana. Je teda mozné nastavit hodnotu Q-funkcie na maximalnu moznt
hodnotu a pouzivat greedy stratégiu. Agent si tak vzdy vyberie najprv akcie, ktoré este
nepreskimal. Po preskimani sa kazda z hodnét pre dant akciu znizi (na redlnu hodnotu,
ktorou je dand akcia ohodnotend). Tymto spésobom bude agent pokracovat, pokym si
nepreskima vsetky akcie a nasledne bude vyberat najlepsiu cestu z nauc¢enych hodnot.

3.5 Q-learning

Q-learning bol predstaveny C. Watkinsom v roku 1989 v jeho dizertac¢nej praci [17]. Q-
learning je algoritmus udiaci sa pomocou funkcie Q(s,a), ktord je popisana rovnicou 3.1.
Q-learning nevyzaduje presny matematicky model okolia a jeho cielom je najst optimélnu
rozhodovaciu politiku agenta. Inymi slovami, naucit agenta rozhodovat sa, akt cestu za
danych podmienok zvolif.

Ucenie Q-learningom zahfna agenta, mnozinu stavov S a mnozinu akcii A, ktoré si vy-
konatelné z tohto stavu. Vykonanim akcie a z mnoziny stavov A (a € A) sa agent presunie
do nového stavu. V zavislosti od rieSeného problému je mu za tento prechod poskytnuta
odmena r (numerickd hodnota; ¢im vyssia, tym vyhodnejsia). Cielom agenta je maximali-
zovat ziskani odmenu. Agent si moze ziskané hodnoty pamétat v tabulke (tzv. Q-table, ¢o
oznacuje tabulku Q-hodnét) alebo u¢enim neurdénovej siete.

Q-hodnoty sa na zaciatku inicializuji Tubovolnymi hodnotami. Ako agent prechadza
prostredim a ziskava rézne odmeny vyuzitim réznych akcii, aktualizuje Q-hodnoty. Aktu-
alizaciu Q-hodnét popisuje nasledovnd rovnica (zdroj [10]):

Q(stav, akcia) < (1 — a)Q(stav, akcia) + a(odmena + v max Q(novy stav,vsetky akcie))

(3.1)
Kde:

e « je konStanta ucenia (0 < a < 1). @ podobne ako pri uéeni s uéitelom vyjadruje
rozsah, v ktorom sa budt Q-hodnoty menit kazdu iteraciu;

e 7 je miera zlavy (0 < v < 1). Uddva véhu (délezitost) budicich odmien. Hodnota
bliziaca sa k 1 vyjadruje dlhodoby efekt odmien, zatial ¢o hodnota 0 niti agenta brat
do tvahy len okamzité odmeny, ¢im z neho robi greedy agenta.

Vysvetlenie rovnice 3.1:

Do Q-hodnoty agentovho aktudlneho stavu a zvolenej akcie je priradend (aktualizovand)
najprv véha (1 — «) starej Q-hodnoty. K nej sa pripo¢itaji naucené hodnoty. Naucené
hodnoty st kombiniciou odmeny za zvolenie danej akcie v aktudlnom stave a zlavnenej
maximalnej moznej odmeny, ktortt bude moéct agent ziskat v stave, do ktorého prave ide.

Q-hodnota konkrétneho stavu a akcie je teda stcet okamzitej odmeny a zlavnenej bu-
dicej odmeny. Vsetky tieto Q-hodnoty sa ukladaju do Q-tabulky. V Q-tabulke je riadok
pre kazdy stav a stipec pre kazdd akciu. Q-tabulka je velmi podobna tabulke odmien, ale
jej vyznam a pouzitie st uplne odlisné. Q-tabulka je zndzornend na obrazku 3.3.
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Initialized

Actions
West (3)

South (0) North (1)

East (2) Pickup (4) Dropoff (5)

0 0 0 0 0 0
States = 327 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0

Training

Actions
East (2) West (3)

Q-Table

South (0) North (1) Pickup (4) Dropoff (5)

Sl ekl 2230108105 -1.97092096  -2.30357004  -2.20591839  -10.3607344  -8.5583017

9.96984239  4.02706992 12.96022777 29 3.32877873  3.38230603

Obr. 3.3: Q-tabulka je najprv inicializovand nulami a pocas trénovania sa maximalizuja
hodnoty, ktoré optimalizuji agentove spravanie. Zdroj: [10]

Algoritmus Q-learningu
1. Inicializuj Q-tabulku nulovymi hodnotami.
2. Lubovolnym sposobom vyber jeden zo stavov a prirad ho do aktualneho stavu (.5).
3. Prehladavaj stavovy priestor:

3.1. Pre aktudlny stav (S) vyber jednu zo vSetkych dostupnych akcii (a)

3.2. Presuni sa do nového stavu (S’), ktory je vysledkom vybranej akcie (a).
3.3. Zo vsetkych dostupnych akcii stavu (S’) vyber tt s najvysSou Q-hodnotou.
3.4. Aktualizuj Q-tabulku podla rovnice 3.1.

3.5. Nahrad aktualny stav novym stavom.

4. Ak je dosiahnuty ciel, opakuj postup (bod 2). Ak nie, vrat sa na bod 3.1..
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Kapitola 4

Pristupy k rieseniu hry Scotland
Yard pomocou algoritmov pre
hranie hier

Cielom préace je navrhniut a implementovat umelt inteligenciu, ktord by bola schopné rozum-
ne hrat hru Scotland Yard. Navrhnuta Al by mala byt schopnd hrat za obe strany hracov.
Vyuzitie je mozné napriklad za tGcelom trénovania. Navrhnutd Al by mala byt schopna
konkurovat ludskému hracovi. Umeld inteligencia by v tomto pripade mala simulovat hraca,
a preto som sa rozhodol zvolit pristup ludského spravania (blizsi popis v kapitole 3.1). Tento
pristup bude hrat tlohu hlavne pri testovani.

Existuje uz niekolko pocitacovych aj mobilnych spracovani hry Scotland Yard. AvsSak
z tych, ktoré som mal moznost blizsie preskimat, ani jedna nevyuziva Al pre hranie na-
miesto hracov.

Rozhodol som sa vytvorit 2 navrhy pre spracovanie Al v pripade hrania hry Scotland
Yard. Jeden z nich (4.2) bude vyuzivat algoritmus Alfa-beta (popisany v kapitole 3.3).
Cielom tohto navrhu je ndjst ¢o najvhodnejsiu hodnotiacu funkciu, ktora by dokazala pri-
podobnit spravanie agentov tomu Iudskému. Druhy navrh (4.3) je zaloZeny na strojovom
uceni. Konkrétne bude vyuzivat Q-learning (popisany v kapitole 3.5). V tomto pripade
je vsak nejasné, ¢i bude mozné agentov naucift hladat Mr. X hlavne kvoli velkej stavovej
expanzii.

4.1 Stavovy priestor a pohyb agentov

Hra Scotland Yard je tvorend hernou plochou o velkosti 200 policok (viac v kapitole 2.3).
Na takejto hracej ploche by bolo pri 5 agentoch priblizne 3 x 10" moznych kombinacii
rozmiestnenia agentov (stavov). S tak velkym stavovym priestorom by bolo spracovanie
daného problému vypoctovo narocné. Tiez by nebolo mozné v pripade potreby zlepsit spra-
vanie agentov, a to hlavne pri pouziti Alfa-bety (vid kapitola 4.2). V pdvodnej verzii hry
Scotland Yard stoji vyhra alebo prehra na dékladnom premysleni fahu. Nakolko v pripade
riesenia hry pomocou Al nebude mozné vidiet do ,,myslenia“ hriacov, bude o to doélezitej-
Sie sledovat, akym sposobom sa pohybuji. V p6vodnej hre sa ale pohybuji pomerne mélo
a kazdy fah moze rozhodovat o vyhre alebo prehre. Aby bolo mozné ¢o najlepSie skimat
spravanie agentov, rieseny problém som zjednodusil. Hraciu plochu som obmedzil na Stvorec
o velkosti 5 x 5 policok. Pocet policok sa tym znizi z 200 na 25.
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Dalsie zjednoduSenie, ktoré som navrhol za tcelom lepsej prace s Al, je obmedzenie
poc¢tu hracov. Hru hraju sice len 2 hraci (podla pravidiel st to 2 skupiny hracov, ktoré
v konecénom désledku hraju, ako keby hrali 2 hréci), no obmedzil som pocet detektivov.
Vzhladom na mensiu hraciu plochu by nemalo vyznam, aby jedného Mr. X hladalo 5 detek-
tivov. Detektivi preto budu len 2. Mr. X tiez v takomto pripade bude potrebovat tpravu.
Jeho pohyb v zmensenej hracej ploche bude mozné vidiet kazdé 3 tahy.

Pohyb hracov bude mozny v 4 smeroch: hore, dolu, vpravo a vlavo. Okrajmi hracej
plochy nie je mozné prechadzat. Poli¢ka si preto nebudi rovnocenné — z vnutornych policok
je mozné vykonat 4 rézne fahy, z vonkajsich 3 a z rohovych len 2.

Spominané tipravy prostredia st zobrazené na obréazku 4.1. Cisla (1, 2) zobrazuji polohu
2 detektivov, X zobrazuje aktualnu polohu Mr. X. Sipky okolo nich znézoriuji mozné akcie
z danych pozicii, ¢im poukazuji na rozdielnost jednotlivych policok.

>
sl1]|] |0

£ &
2 |

Obr. 4.1: Znazornenie stavového priestoru zjednodusenej verzie hry Scotland Yard.

Vytvoril som teda prostredie, v ktorom su 2 detektivi, ktori sa mdézu nachadzat na jed-
nom z 25 policok a Mr. X, ktory sa tiez mo6ze nachadzat na jednom z 25 policok. Prostredie
je tvorené 15 625 moznymi stavmi (25% — zanedbavam stavy, v ktorych by hraé¢i boli na tom
istom policku pre jednoduchsiu implementéaciu).

4.2 Navrh vyuzitia algoritmu Alfa-beta

Algoritmus Alfa-beta je vhodny na hranie hier 2 hracov. Hra Scotland Yard nie je urcena
pre 2 hracov, ale pre 2 timy. Tim detektivov ale musi izko spolupracovat (vid kapitola 2.3).
Musia spolu komunikovat a spolo¢ne najst také tahy pre kazdého detektiva, aby to bolo pre
vSetkych naraz vyhodné. D4 sa v takom pripade uvazovat o time detektivov ako o jednom
hracovi, ktory tahd vSetkymi figirkami naraz, ¢o je mozné povazovat za jeden tah.

Preto som sa rozhodol detektivov navrhnif ako jedného hréaca, ktorého tah je tvoreny
posunutim kazdej figirky. Teda narozdiel od Mr. X, ktory mé v zmensenej hracej ploche
najviac 4 moznosti pohybu, u detektivov to bude najviac 16 moznosti (4 x 4).

Pohyb detektivov

Detektivi buda vidiet polohu Mr. X len raz za 3 fahy. Vzdy po prezradeni polohy Mr. X
detektivi najblizsie 3 tahy nebudi mat ziadne nové informacie. Okrem pripadu, kedy by

18



Mr. X chytili. Vtedy uz ale nové informécie nie si potrebné, pretoze hra je v danej chvili
ukonc¢end vyhrou detektivov. Je preto nevyhnutné navrhnit ich pohyb tak, aby boli schopni
pohybovat sa aj bez novych informaécii.

Algoritmus Alfa-beta sa standardne pouziva na vypocitanie fahu, ktory ma agent prave
vykonat. Alfa-beta spracuje sice viac fahov dopredu, ale urcuje len prvy tah, ktory by
mal agent vykonat. Algoritmus totiz nemoze vediet, aky tah si protihra¢ skutocne vybe-
rie, a preto je vhodné v dalSom tahu pocitat najvyhodnejsi tah znovu vzhladom na tah
protihraca.

V tomto pripade budi detektivi musiet vyuzivat cely prehladany strom Alfa-bety, na-
kolko po vykonani tahu nebudd mat ziadne nové informécie a buda sa musiet spoliehat len
na tie informécie, ktoré mali uz aj v minulom tahu.

Pohyb Mr. X

Pohyb Mr. X je rovnako dolezity ako pohyb detektivov. Bude tiez vyuzivat Alfa-betu. Mr. X
nemad v pripade algoritmu Alfa-beta problém s informéaciami o stave hry. Mo6ze si v kazdom
tahu ,,premysliet“ svoj fah. Za t¢elom testovania je potrebné navrhnit pohyb Mr. X tak,
aby bolo mozné ovladat ho aj manudlne.

Obaja hradi sa snazia zvitazit. Mr. X ale ma viac informécii, a preto si myslim, ze je
vhodné, aby sa pohyboval inym spésobom, nez detektivi. To znamena, ze budi mat obaja
hraci svoje vlastné hodnotiace funkcie.

Heuristicka funkcia

Heuristickd (hodnotiaca) funkcia je najdolezitejSou ¢astou algoritmu Alfa-beta. Samotny
algoritmus len vytvori strom zlozeny zo vSetkych moznych akcii v danych stavoch. Jej
hodnoty budu distribuované az k aktudlnemu stavu, a teda od nej zavisi, ktory fah bude
vybrany.

Kedze cielom detektivov je chytif Mr. X, najvacsiu prioritu musia maft tie tahy, kde je
mozné chytit ho. Dal$im vhodnym aspektom, ktory som sa rozhodol zahrnit do hodnotiacej
funkcie, je vzdialenost od predpokladanej pozicie Mr. X. Najvacsi vyznam ma vzdialenost
v 3. tahu, teda ked Mr. X prezradi svoju polohu. Vtedy je potrebné, aby detektivi boli ¢o
najblizsie pri nom a aby ho podla novsich informécii mohli chytit.

Navrh heuristickej funkcie pre pohyb detektivov

Heuristicka funkcia pre ohodnotenie koncového uzla v algoritme Alfa-beta ohodnocuje
stavy nasledovne:

> ) (4.1)
i=0
fiy=(mn—i)xr (4.2)

fa(i) = —(i x d(a1,z) + i x d(az, x)) (4.3)
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Kde:

n je maximalna hibka zanorenia;

i je aktualna hibka zanorenia;

r je konstanta vyhernej odmeny (v tomto pripade 50);
d je funkcia pre vypocet vzdialenosti medzi 2 poziciami;
a1, az su pozicie detektivov (agentov);

T je pozicia Mr. X;

f1 sa pouzije pri vyhernych uzloch;

fo sa pouzije pri nevyhernych uzloch.

Postup hodnotenia

1. Pre kazdy rodic¢ovsky uzol tvoriaci cestu k cielovému (okrem koreriového) sa vypocita
jeho vlastné ohodnotenie (f(7)).

2. Ak je aktudlne kontrolovany uzol uzlom vyhernym (jeden z agentov zvolil tah, pri
ktorom sa jeho pozicia rovna aktualne predpokladanej pozicii zlodeja), v rovnici 4.1 sa
ako f(7) pouzije rovnica 4.2. K celkovému ohodnoteniu cielového uzla sa pripo¢ita n—i
(n — maximalne zanorenie; ¢ — aktudlne zanorenie) nasobok vyherného ohodnotenia
r.

3. Ak uzol nie je vyhernym, v rovnici 4.1 sa ako f(i) pouzije rovnica 4.3. Od celkového
ohodnotenia cielového uzla sa odpocita n nasobok vzdialenosti kazdého z agentov
od predpokladanej pozicie zlodeja, kde n je hlbka zanorenia v stromovej Strukture.

Postup celkového hodnotenia vysvetlim na priklade, ktory je na obrazku 4.2. Heuristicka
funkcia ohodnocuje len kone¢né uzly. Na obrazku 4.2 st to uzly v poslednom riadku. Pri
hodnoteni uzlu ¢islo 6 sa uplatni bod 2 alebo 3 postupu hodnotenia na uzly 6, 3, 2 —
uzol ¢islo 1 je korenovy, ¢o znamend, ze sa v nom agent prave nachiadza; nemé v takom
pripade zmysel ohodnocovat ho. Funkcia spocita hodnoty jednotlivych uzlov a sumu vrati
volajicemu uzlu (korenovému). Této suma je dalej spracovana algoritmom Alfa-beta, ktory
na zaklade obdrzanej hodnoty vyberie fah.

V rovnici 4.2 nésobenie rozdielom maximalnej hibky s aktudlnou hibkou zabezpecuje
lepSie ohodnotenie cielového uzla v pripade moznosti skorsieho chytenia.

Podobne v rovnici 4.3 nasobenie aktudlnou hibkou sposobuje, ze vzdialenost v neskorsom
tahu je pre detektivov ddlezitejsia, pretoze po prezradeni polohy Mr. X by mali byt pri nom
tak blizko, ako to bude mozné.

Névrh hodnotiacej funkcie nie je konecny. Ocakiavam mozné zlepsenie po vykonani expe-
rimentov (kapitola 5.2).
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Obr. 4.2: Cast stromu vytvoreného prechodom algoritmu Alfa-beta z ukédzky na obrazku 3.1.

4.3 Navrh vyuzitia strojového ucenia

Zaujimavejsim variantom pre rieSenie hry Scotland Yard je strojové ucenie. Konkrétne bude
pouzity Q-learning (vid kapitola 3.5). Vyuzitie Q-learningu je ale mozné len na detektivov.
Pre ucenie je potrebné vytvorit nemenné prostredie. Mr. X sa teda musi pohybovat stile
rovnakym sposobom. Stavovy priestor pre ucenie bude rovnaky ako v pripade Alfa-bety
(kapitola 4.1).

V popisanom stavovom priestore sa pre pohyb detektivov pontkaji 2 moznosti. Prva
moznost je zaviest systém 2 agentov, ktori sa budt samostatne pohybovat. Tym padom sa
budi aj samostatne ucit. Znamenalo by to, ze bude kazdy z nich matf maximalne 4 mozné
tahy a budud sa musiet naucit spolupracovat.

Druhéd moznost je vytvorit jedného agenta. Tento jeden agent by predstavoval tim de-
tektivov. Hybal by sticasne 2 figirkami. V takom pripade by mal agent v kazdom stave
najviac 16 moznych akcii. Takyto agent by samozrejme pri uceni tiez musel zistit, ze sa mu
viac oplati hybat figirkami synchronizovane, ale bol by usetreny moznych ,,nedorozumeni*
pri ,,rozmyslani“ dvoch agentov. V pripade nespravneho tahu jednej z figariek, o tom bude
vedief cely tim a hlavne sa z toho poudi cely tim. Tato moznost, okrem iného, ponika aj
moznost jednoduchsej implementacie, kedze agent bude len jeden a nebudi musiet spolu
nejakym spésobom komunikovaf.

Oba varianty maju svoje klady aj zapory. Najvac¢Sou nevyhodou druhej moznosti je
velky pocet akcii. Na zdklade spominanych dévodov som ale usudil, Zze druha moznost —
jeden agent ovladajuci 2 figurky detektivov — bude v tomto pripade vhodnejsia.

Pohyb agentov Q-learningom

V pripade Q-learningu nebudt agenti brat do ivahy vzdialenost od polohy Mr. X ani iné
udaje, ktoré boli pouzivané pri algoritme Alfa-beta. Hlavnym a jedinym indikdtorom toho,
¢i sa spravne rozhoduji, bude vyhra. Za vyhru obdrzia odmenu, ktord sa predistribuuje
do vsetkych stavov, ktoré pocas danej hry navstivili. Odmena teda bude pridelena ceste,
nie stavu.

Detektivi sa zo zaciatku budi pohybovat ndhodne. Po preskiimani dostato¢ného poctu
tahov za¢na vyuzivat naucené cesty, ¢o by malo viest k vyhre.

Aby hra nesla donekoneéna (pretoze pri nenaucenych agentoch to je mozné), zaviedol
som opatrenie ukoncenia hry. Podobné opatrenie je aj v origindlnych pravidlach hry Scot-
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land Yard. Ak detektivi nechytia hraca do urcitého poctu tahov, vyhrava Mr. X. V tomto
pripade bude potrebné chytit Mr. X do 20 tahov. Agenti teda mo6zu ziskat kladnt odmenu
za vyhru alebo zaporni odmenu za prehru.

Mr. X sa bude pohybovat podobnym spdsobom ako pri variante s algoritmom Alfa-beta.
Bude nadalej vyuzivat vzdialenost od detektivov a pravdepodobnost, ze ho pri danom tahu
chytia (nepocita pravdepodobnost v pravom slova zmysle — tahy, kde nasleduje viac policok,
kde je mozné byt chyteny, st povazované za pravdepodobnejsie).
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Kapitola 5

Hranie hry Scotland Yard
s vyuzitim umelej inteligencie

V tejto kapitole budem demonstrovat vyuzitie konkrétnych algoritmov Al v zjednodusSenej
verzii hry Scotland Yard (popisané v kapitole 4). Rozhodol som sa pre 2 samostatné spra-
covania rieSenia. Jedno algoritmom Alfa-beta (kapitola 4.2), v ktorom su detektivi aj Mr.
X ovladani prave tymto algoritmom. A druhé rieSenie pomocou strojového ucenia (kapi-
tola 4.3). Q-learning v tomto pripade ale rozhoduje len o pohybe detektivov. Rozhodovanie
Mr. X musi byt nemenné.

V prvej casti tejto kapitoly sa venujem implementacii, experimentom a problémom
suvisiacim so spracovanim Alfa-bety. Okrem samotného rozhodovania pre oboch hracov
som implementoval aj moznost hrat za Mr. X ,manudlne“, teda Zivym hrac¢om. Tato cast
je vyznamnd najmé kvoli vylepseniu rozhodovania.

Druha cast kapitoly je zamerana na pouzitie Q-learningu pre rozhodovanie detektivov.
Detektivi sa musia naucit, akym spdsobom chytit Mr. X, a to len tak, ze ho nahodou chytia
a poucia sa z toho. Tato cast ma tiez viac iprav. Niektoré z dprav boli aj dost rozsiahle,
kedze v povodnej implementacii nefungovalo vsetko tak, ako by bolo potrebné.

Nakolko mi islo hlavne o funkcionalitu a prehladnost kédu, na implementaciu som vyuzil
jazyk Python. Python ma mnozstvo dostupnych kniznic vyuzivanych v Al a v machine
learningu, avsak vo vysledku z padnych dévodov vyuzité nie su.

Je dolezité uviest zmenu terminolégie v tejto Casti prace. Pri implementécii vyraz agent
oznacuje detektiva. Pri pouzivani slova agent teda uz nie je mysleny ,niekto*, kto ,nieco“
robi v zmysle terminologie Al.

5.1 Pouzitie algoritmu Alfa-beta

Pred implementéciou samotného algoritmu Alfa-beta bolo potrebné implementovat stavovy
priestor a pravidld pre hranie hry Scotland Yard (zjednodusenej verzie). Cast programu,
ktord obsahuje prostredie, je niec¢o ako pravidla hry implementované v Pythone. Tato cast
nesie idaje o poziciach hracov, o stave hry (napriklad pocet zahranych kol) alebo aj infor-
méaciu o tom, kedy naposledy bol Mr. X videny. Okrem informécii potrebnych pre priebeh
hry, st tu aj metdédy zabezpecujice pohyb hracov. Kedze v kapitole 4.1 bolo spominané
ignorovanie stavov, v ktorych sa hréc¢i navzdjom prekryvaju (takéto stavy v hre nie si povo-
lené), tento problém je rieseny kontrolnymi metédami prave v tejto casti. A to tak, ze pred
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vyberom fahu sa najprv skontroluje, ktoré z fahov st uskutocnitelné a len tie postupuja
dalej do vyberu.

Pre riesenie algoritmu Alfa-beta pre agentov a pre Mr. X som vytvoril 2 samostatné rie-
Senia. Hlavny rozdiel je v tom, ze Mr. X vyuziva prehladdvanie stromu (teda aj resetovanie
koreriového uzla) v kazdom tahu, zatial ¢o agenti si musia strom ulozit na 3 tahy. Dovodom
vytvorenia samostatnych rieseni je hlavne prehladnost a &itatelnost zdrojového kédu. Dal-
$im je, ze kazdy z hrdcov ma rézne pouzivanie akcii (Mr. X m4 k dispozicii maximélne 4
akcie, agenti 16) a tym padom aj rézne metédy pre vykonanie pohybu. Obe implementécie
algoritmu Alfa-beta obsahuji vSetky sucasti potrebné na vykonanie vytvorenia, prehlada-
nia a ohodnotenia stromu stavového priestoru. Kazdy z hrac¢ov ma aj vlastni heuristicka
funkciu.

Zékladnym prvkom algoritmu Alfa-beta je uzol. Obsahuje okrem informécii o rodicov-
skom uzle, potomkoch a hodnotéch alfa a beta aj dodatoéné informécie, ktoré som pokladal
za potrebné. Patria tam: poloha agenta 1, agenta 2 (detektivov 1 a 2 — v implementécii je
vyuzivany vyraz agent), predpokladand poloha Mr. X, hibka zanorenia a tah (hrac A/B)
a uzol, ktory vedie k najlepsej ceste.

Uzol veduci k najlepsej ceste sa podla definicie Alfa-beta prerezdvania 3.3 pouziva len
v pripade korenového uzla, pretoze sa aj tak vyberie len jeden fah a v dalSom sa vykonava
prerezavanie znovu. V tomto pripade je ale potrebné uchovavat si celil cestu k najlepsiemu
uzlu. Uchovavanie je potrebné, pretoze pocas vykonania 3 fahov nebudt mat agenti ziadne
nové informécie (okrem vyhry) o stave hry, nakolko aktudlnu polohu Mr. X nepoznaji.
Agenti sa teda budu pocas 3 fahov pohybovat podla jedného Alfa-beta prerezavania a az
po 3 tahoch sa vykond nové prerezavanie a ohodnotenie moznych stavov.

Priebeh hry

Na zaciatku hry sa vygeneruju ndhodné pozicie hracov tak, aby sa neprekryvali a nasledne
sa herna plocha zobrazi. Ukazka zobrazenia hernej plochy je na obrazku 5.1. Prvy fah maja
agenti, pri ktorom sa vytvori prazdny korenovy uzol Node s tdajmi o aktudlnom stave
hry. Nésledne bude prechadzat podla algoritmu Alfa-beta (kapitola 3.3) vSetky uzly, ku
ktorym vedi mozné tahy. Mozné tahy sa vyberaju rozdielne pre tah agentov a tah Mr.
X. Agenti sa moézu pohniuf vsade tam, kde to herna plocha umoznuje, ale tak, aby nestali
obaja na tom istom policku. Mr. X je ale obmedzovany polohou oboch agentov. V pripade
nemoznosti vykonat tah Mr. X, hra kon¢i vyhrou agentov. Po prehladani stavového priestoru
algoritmom Alfa-beta sa aktudlna pozicia agentov prepise poziciou v najlepsie ohodnotenom
uzle.

Nasleduje tah Mr. X, ktory je implementovany 2 spésobmi. Je mozné ovladat pohyb Mr.
X manudlne alebo taktiez vyuzit Alfa-beta prerezavanie. Tieto 2 verzie som zaviedol, aby
bolo mozné testovat ,inteligenciu® agentov aj tym, ze postavim proti nim zivého hraca. Ak
hra za Mr. X hra¢, program len ¢aka na vstup a prepise polohu Mr. X. V pripade vyberu
tahu Alfa-betou sa pri kazdom tahu znovu uplatni algoritmus Alfa-beta a najde sa novy
najvhodnejsi tah.

Agenti musia vo svojom Alfa-beta strome vykonanim svojho tahu taktiez simulovat tah
Mr. X. Tento proces sa lepsie popise pomocou obrazku. Na obrazku 3.1 sa agent nachadza
v stave 1. Vyberie si fah, ktory vedie do stavu 6. Teraz je na fahu Mr. X. On si vyberie
svoj fah, ale agenti nevedia, kam sa posunul. Preto musia simulovat jeho tah a posuntt
sa v stromovej Struktiure tam, kam by pravdepodobne isiel. V tomto pripade do stavu 7.
A prave stav 7 je v tomto pripade stavom, z ktorého agenti budi hladat cestu dalej, kym
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Mr. X znovu ukéaze svoju polohu a oni budi moct vytvorif novy Alfa-beta strom s novymi
informéaciami.

Obr. 5.1: Ukazka zobrazenia hernej plochy po zahrani jedného tahu oboch hracov. Pomlcka
(,-“) zobrazuje poslednii zndmu poziciu Mr. X.

5.2 Experimenty s algoritmom Alfa-beta

Vychadzajtc z rovnic 4.1, 4.2 a 4.3 vyzera heuristicka funkcia pre ohodnotenie koncového
stavu nasledovne:

Pre kazdy rodicovsky uzol v ceste od korenového ku koncovému (vratane koncového)
pripo¢itaj hodnotu funkcie f(i).

e Ak je uzol vyhernym (pre ktoréhokolvek agenta):
f(i)=(3—h) x50 (5.1)
e Ak uzol nie je vyhernym:
fi) =—(d(z,a1) X h + d(z,a2) X h) (5.2)

Kde:

h je hibka zanorenia aktudlne hodnoteného uzlu

d(x,y) je funkcia pre vypocet vzdialenosti medzi poziciami x a y
T je pozicia Mr. X

a1, az su pozicie agentov (detektivov)

Tato verzia heuristickej funkcie bola testovana najprv na zivom hracovi. Neskor bola
testovana aj proti Mr. X, ktorého tahy boli vyberané Alfa-betou s ostatnymi verziami
heuristickej funkcie. Ale nemalo zmysel snazif sa potvrdif rozumné rozhodovanie tak, Ze by
program hral sam proti sebe pouzitim tej istej heuristiky.

Testovanie Tudskymi hra¢mi prebiehalo na 4 hracoch, pricom vysledky boli vo vécsine
pripadov zhodné. Hraci v priebehu prvych 10-20 hier prehravali. Ale priblizne po tomto
pocte sa boli schopni naucit spdsob, ktorym agenti vyberaju tahy a priblizne od 20. hry
narastla vyhernost hracov na priblizne 90%.

Vyber tahov sa stal po pomerne kratkom case predvidatelnym. Agenti sa v niektorych
situdciach spravali nerozumne. Prikladom takejto situacie je obrazok 5.2. Na obrazku 5.2
st zobrazené 3 za sebou idice fahy oboch hracov. Podobné ,formacie” agenti vytvarali dost
casto a vo vacsine pripadov bolo mozné len chodif pomedzi nich a nikdy Mr. X nechytili.

25



Obr. 5.2: Ukéazka priebehu 3 za sebou iducich tahov s pouzitim 1. verzie heuristickej funkcie.

Upravy heuristickej funkcie — v2

Nakolko prvotna heuristickd funkcia nebola velmi t¢inné, je potrebné upravit ju tak, aby
sa vysledok viditelne zlepsil. Zaviedol som priebezne 3 tpravy, ktoré zefektivnili spravanie
agentov.

Prva modifikécia spoc¢iva v poc¢itani hodnot pre kazdého agenta samostatne (rovnice 5.3,
5.4). Znamend to, Ze ak aj jeden agent ma v danom uzle chytit Mr. X, ten druhy bude
hodnoteny beznym spésobom. Okrem tejto ipravy som zaviedol aj modifikaciu pripadu, ked
ani jeden z agentov nie je vo vyhernej pozicii (rovnica 5.5). V takom pripade sa k celkovému
hodnoteniu pripocita ohodnotenie toho agenta, ktory je k predpokladanej pozicii Mr. X
blizsie. Hodnotenie bude teda do istej miery prihliadat na to, Ze aj jeden agent staci na
chytenie Mr. X a nemusia tam byt obaja naraz.

2. verzia heuristickej funkcie vyzera nasledovne:

Pre kazdy rodicovsky uzol v ceste od korenového ku koncovému (vrétane koncového)
pripo¢itaj hodnotu funkcie fi(i) resp. f2(7) resp. f3(i) a to nasledovne:

e Ak je uzol vyhernym pre agenta 1, pouzi f1(7).
e Ak je uzol vyherny pre agenta 2, pouzi fa(7).

e Ak uzol nie je vyhernym, pouzi f3(i).

fi(i) = (3 —h) x 50 — d(x,a2) X h (5.3)
fo(i) = (3 —h) x50 —d(x,a1) X h (5.4)
f3(i) = —min(d(z,a1),d(x,a2)) X h (5.5)

Kde plati rovnaké znacenie ako pri rovniciach 5.1 a 5.2.

Pri pozorovani hracov pri rieseni hry, bolo spravanie agentov viditelne rozumnejsie.
Avsak aj napriek tomu sa hrac¢i po priblizne 20 hrach naucili, kde mé algoritmus slabé
miesta a naudili sa ich obchadzat.

Upravy heuristickej funkcie — v3

Druhd aprava — teda 3. verzia heuristickej funkcie — zaviedla menej zmien, ale o to vyznam-
nejsich. Vsimol som si nedostatok agentov, ktory sa prejavoval v pripade, Ze nebolo mozné
v priebehu 3 fahov Mr. X chytit. V takom pripade sa agenti nespravali tak, ako by sa za-
choval ¢lovek. Chyba spocivala vo velkej dblezitosti kone¢nych stavov, ktoré vychadzali len
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z predpokladu. Tato ddlezitost im dévalo nésobenie hibkou v kazdom vypocte. Rozhodol
som sa vahu hlbky ponechat len v pripade vitaznych uzlov.
Postup predoslej verzie zostava nezmeneny. Rovnice 5.3-5.5 boli nahradené nasledov-

nymi rovnicami:

£10) = (3 — ) x 50 — d(z, as) (5.6)
£2() = (3 — h) x 50 — d(z, az) (5.7)
f3(i) = —min(d(z, a1), d(, az)) (5.8)

Tato tUprava pri vyslednom testovani zdvihla vyhernost agentov o takmer 10%.

Upravy heuristickej funkcie — v4

Tretia uprava sa tykala len pripadu nevyherného uzlu pre oboch agentov. Uz v predoslych
verzidch som experimentoval s vyznamnostou pozicie agenta, ktory je blizsie k predpokla-
danej pozicii Mr. X. Tieto experimenty spocivali v tom, ze som do celkového ohodnotenia
pocital len hodnotenie agenta, ktory je k cielu blizsie. To vSak sposobilo, Ze pozicia agenta,
ktory bol momentalne dalej, nebola vébec brana do uvahy.

Preto som zaviedol hodnotenie oboch agentov. Vyznam toho, ktory je blizsie som pone-
chal. A to tak, ze funkcia pripoc¢ita len polovicu hodnotenia vzdialenejsieho agenta. Hod-
notiaca funkcia teda zoberie do ivahy oboch agentov, ale va¢siu vahu bude mat ten, ktory
sa dostane blizgie k Mr. X. Uprava heuristickej funkcie znie nasledovne:

Ak uzol nie je vyhernym, pouzi obe funkcie f3(i) aj f4(i).

f3(i) = —min(d(z, a1), d(x, a2)) (5.9)

f3(i) = —max(d(x,a1),d(z, a2))/2 (5.10)

Vysledky experimentov

Experimenty s riesenim hry Scotland Yard pomocou algoritmu Alfa-beta viedli k ipravam
heuristickej funkcie, ktoré boli popisané v tejto kapitole. Prva verzia mala viditelné nedos-
tatky, ktoré som aj hned uviedol pri popise danej heuristiky. Pri ostatnych verzidch neboli
nedostatky tak zrejmé. Islo skor o snahu pochopit pri sledovani hry, preco agenti v roz-
hodujicich momentoch zvolili tah, ktory zvolili. Nasledne bolo potrebné toto pochopenie
previest do heuristickej funkcie.

Po dosiahnuti findlnej verzie — v tejto kapitole popisanej ako verzia 4 — som pre porov-
nanie uplatnil tito verziu na vyber tahov Mr. X a postupne som spustil hru pre vsetky
doterajsie verzie pouzité na vyber tahov agentov. Vysledky boli nazbierané zo 100 za sebou
idtcich hier s ndhodnym pociatoénym rozlozenim figtrok hracov a st zapisané v tabulke 5.1.
Vysledky v pripade opakovaného spustenia sa vzhladom na ndhodné rozlozenie m6zu mierne
lisit.

Udaje v tabulke 5.1 ukazujt postupné zlepSenie vo verzidch 2-4. Co viak stoji za povsim-
nutie, je verzia jedna, ktord ma najvyssiu uspesnost. Dévodom je fakt, ze Mr. X vyuziva
heuristiku verzie 4. Verzia 1 zahfnala potrebné faktory na najdenie Mr. X. Hradi tiez prvé
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hry proti programu vyuzivajicemu verziu 1 na agentoch prehrali. Ale rychlo sa nanho do-
kazali adaptovat, ¢o Mr. X ovladany algoritmom Alfa-beta nedokaze. Pozoruhodny je fakt,
ze v priemere agenti chytili Mr. X okolo druhého prezradenia svojej pozicie. Pri sledovani
priebehu hry s pouzitim verzie 4 som si vSimol, Ze agenti vo vécSine hier zazenu Mr. X
»do kuta“ (do rohovych policok). To je pre agentov najlepsia stratégia, pretoze v tychto
polickach ma Mr. X najmenej moznosti iiniku.

Tabulka 5.1: Prehlad vyhernosti agentov a dizky hier v hrach s pouzitim 4 verzif heuristickej
funkcie na agentoch a findlnej verzie funkcie na Mr. X.

verzia 1 | verzia 2 | verzia 3 | verzia 4
Vyhernost (v %) 92 65 74 89
Priemerna dlzka vyhernej hry 5.8 6.4 6.3 6.7

Znamena to, ze 4. verzia heuristickej funkcie vyberd tahy tak, ako by to robil hrac¢. Nie
je schopna adaptovat sa zmenam, ale da sa povedat, Ze sa sprava rozumne a do istej miery
aj Iudsky (pristupy popisané v kapitole 3.1) — ¢o v konecnom désledku bolo cielom préace.

5.3 Pouzitie Q-learningu

Podobne ako pri vyuzivani algoritmu Alfa-beta v kapitole 5.1 je aj tu potrebné najprv
vytvorit stavovy priestor. V tomto pripade bude stavovy priestor mierne odlisny od toho
v kapitole 5.1. Stavovy priestor bude tvoreny 4 prvkami — poziciou agenta 1, poziciou agenta
2, poziciou Mr. X a ¢asom, kedy bol Mr. X naposledy videny.

Naposledy videna pozicia Mr. X tu meni celi situaciu. Vysvetlim to na obrazku 5.3.
Cisla 1 a 2 znamenaju pozicie agentov. Zelené pismeno X znamens aktudlnu polohu Mr.
X. Ak je na hracej ploche len zelené ,X*, znamena to, ze Mr. X sa momentalne nachadza
na pozicii, ktort je vidiet na hracej ploche. Ak je okrem zeleného ,X“ na ploche aj zlté,
znamena to, ze Mr. X bol videny pred 1 tahom, pricom zlté ,,X“ znamena posledni vidend
poziciu. Agenti poznaji len jeho naposledy vident poziciu (v tomto pripade zlté ,X).
Podobne aj cervené ,X“ znamena jeho poslednti znamu poziciu, ale 2 fahy po tom, ako bol
videny.

V tomto chapani stavového priestoru si na obrazku 5.3 az 3 rozne stavy aj napriek
tomu, zZe figurky s rozmiestnené rovnako.

2 2 2

Obr. 5.3: Zobrazenie roznych stavov s rovnakym rozmiestnenim figrok, ktoré ma poukéazat
na dolezitost ¢asu, kedy bol Mr. X naposledy videny.
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Vytvorenie prostredia pomocou kniznice OpenAl Gym

Rozhodol som sa pouzit nastroj od OpenAl — Gym [1]. Tato kniznica je ur¢end pre pracu
s reinforcement learningom a obsahuje mnozstvo ukazkovych prostredi, na ktorych je mozné
vyvijat a porovnavat algoritmy reinforcement learningu. Vytvoril som si vlastné prostredie.
Toto prostredie je velmi podobné prostrediu uz existujucemu v kniznici Gym — prostre-
die Taxi. Obe prostredia si tvorené stavovym priestorom 5 X 5 policok a hraci sa modzu
pohybovat 4 smermi.

V priebehu testovania som zistil, Ze kniznicu Gym nebude mozné na riesenie tohto
problému pouzit. Dovodom je, Ze tdto kniznica vyzaduje len implementaciu prostredia
a nasledne implementaciu algoritmu ucenia. O vSetko ostatné sa postaraju sucasti kniz-
nice Gym. Problémom vsak bolo, Ze som potreboval sam ovladat zmenu stavov, nakolko
zmena stavu nevychadzala len z akcie, ale aj z pohybu Mr. X. Ale jeho pohyb nebolo mozné
zahrntt do akcii agentov, preto nakoniec nebolo mozné ani spravne narabat s prechodmi
medzi stavmi po vykonani akcie. Pravdepodobne sa nasledkom toho nespravne priradzovali
odmeny a ucenie nebolo Gspesné.

Implementacia bez pridavnych kniznic pre reinforcement learning

Program bolo potrebné prerobit tak, aby nevyuzival kniznicu Gym, ale sam spracovaval celé
ucenie. Cast tvoriaca prostredie aj nadalej tvor{ herni plochu, inicializaciu stavov a moznosti
pohybu. Ako uz bolo spominané v tejto kapitole, stav je tvoreny stvoricou — pozicie agenta 1,
agenta 2, posledna znama pozicia Mr. X a posledné videnie Mr. X. Je vhodné podotknit,
ze agenti nemaju ziadnu informaciu o redlnej pozicii Mr. X. Vedia len, kde bol naposledy
videny a kedy tam bol videny. Bez kniznice Gym bolo potrebné implementovat aj pracu
s Q-tabulkou a distribiiciu odmien podla vzorca 3.1.

Ako som spominal vyssie, pocas ucenia je potrebné manualne manipulovat so stavmi
a menit ich nie len na zdklade vykonanej akcie. Priebeh algoritmu ucenia bol teda mierne
odlisny od toho, ktory je popisany v kapitole 3.5.

Po spusteni programu prebehnt inicializdcie potrebnych sucasti. Vytvorila sa tabulka
stavov a akcil a Q-tabulka s nulovymi hodnotami. Nasledne sa vygeneruji pociato¢né pozi-
cie hracov a zacne cyklus hry. Z dostupnych akcii agentov sa podla algoritmu Q-learningu
vyberie jedna. Nasledne sa stav ale nemeni. Nova pozicia agentov je ulozend len v docas-
nom stave. Mr. X vyberie tah na zdklade doc¢asného stavu a teda aktualnej pozicie agentov.
A7 po tahu Mr. X sa prepocita stav na zaklade pohybu Mr. X a zmeny doby od jeho po-
sledného zviditeInenia. Tato cast je dévodom nepouzitelnosti kniznice Gym. V nej nebolo
mozné dosiahnuf manudlnu zmenu stavov, ktord by nezavisela len od akcie agentov.

Po vykonani pohybu a ziskani nového stavu sa aktualizuje Q-tabulka sp6sobom popi-
sanym v kapitole 3.5. Implementécia funkcie pre aktualizaciu Q-tabulky bola inspirovana
existujucim rieSenim ucenia Q-learningom od Kyle Kastner [11]. Kvoli dlhému trvaniu vy-
poctov som prebral zobrazenie priebehu programu — ,,progress bar® [7].

Vyber tahu pre Mr. X sa riadi algoritmom Alfa-beta.

5.4 Experimenty s Q-learningom

Vysledky experimentov s uc¢enim agentov pomocou Q-learningu neboli velmi priaznivé. Po
implementécii ucenia prebiehalo experimentovanie s odmenami (za vyhru aj prehru), s a aj
~. Za € som vymyslel ndhradu, aby som si bol isty spravnym vyberom akcii — € ovplyvnuje,
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¢i bude vybrana akcia z naucenych alebo bude preskiimavat nové akcie vid kapitola 3.4.
Vysledky boli zial vzdy rovnaké.

Po pouziti algoritmu Alfa-beta, ktory som pouzival v minulych kapitolach som sa rozho-
dol zaviest pre vyber tahov Mr. X jednoduchs$iu metédu hrania hier — mini-max (algoritmus
mini-max je velmi podobny Alfa-bete, ale je zjednoduseny). Dévodom pre tiito tipravu bola
vysokd vypoctova narocnost a snaha o zrychlenie priebehu ucenia. Zrychlenie bolo sice
uspesné, ale ucenie este stdle nebolo dost efektivne na to, aby sa v redlnom case agenti
naucili hrat hru Scotland Yard.

Na obrazku 5.4 je zobrazeny jeden z vysledkov pri uc¢eni na 100 000 za sebou iduacich
hrach. V§sledkom je graf zobrazujtci dizku jednotlivych hier a kone¢né odmeny za hry (graf
je pri 100 000 vysledkoch tak husty, ze pri roznych vysledkoch kazdu hru vyzerd ako sivisla
plocha). Nakolko vysledky st pocas celého ucenia rozptylené do celého rozsahu grafu, usidil
som, ze ide o nahodné vysledky, ktoré vznikaji z nahodnych akcii. Spravne fungujtce ucenie
by sa malo v takomto pripade ukdzat na grafe tym, ze pri dizke hier za¢ne graf postupne
klesat a hry budu kratsie. Odmeny by mali zacat rast a uz nedosahovat miniméalne hodnoty,
ktoré boli dosahované pri uceni.

Length of games

15 -

10 -

i | ' | | |
o 20000 40000 60000 80000 100000

Rewards

0 20000 40000 60000 80000 100000

Obr. 5.4: Vystup uenia Q-learningom na 100 000 hrach zobrazujtci dizku kazdej z hier (v
tahoch) a celkovii odmenu ziskani za hru.

Experimentoval som aj s nahradou e, a to tak, ze som nahradil vyber medzi objavova-
nim a vyuzivanim pomocou € svojou vlastnou funkciou. Tato funkcia spocitavala celkovi
odmenu, ktora moze byt ziskand zo vsetkych akcii dostupnych z aktualneho tahu. Ak suma
presiahla stanoveni hodnotu, az vtedy umoznila vyuzivat vyber podla e. Mohol som tak
sledovat aj vyvoj vyuzivania naucenych akcii. No vysledok bol sklamanim. Po asi 100 000
hrach sa vyuzivali naucené akcie len priblizne 2-4-krat za hru.

Znamend to, ze by ucenie potrebovalo radovo viac hier na ucenie. Avsak pri snahe
vyhoviet tejto poziadavke som narazil na hranice svojich moznosti. Pri spusteni ucenia na
500 000-1 000 000 hier, trval priebeh ucenia 6-8 hodin (v zdvislosti od aktudlnych tprav
programu) a aj tak to nebolo dostatocne vela na to, aby sa ucenie prejavilo tak, aby vyber
naucenych fahov viedol k vifazstvu. S mojimi moznostami som nebol schopny otestovat, ¢i
by vécsie mnozstvo hier skutoéne pomohlo, ale som presvedcéeny o tom, ze by to tak bolo.

Snahu riesit hru Scotland Yard pomocou strojového ucenia Q-learningom som musel
ukoncit s netispechom.



5.5 Mozné zlepsenie do budicnosti

V ramci tejto prace sa mi nepodarilo naucit agentov vyberat tahy tak, aby dosiahli vyhru,
avsak prisiel som eSte na zopar moznosti zefektivnenia ucenia, ktoré by v budiicnosti mohli
viest k dspesnému uceniu aj s podobnymi moznostami, ktoré som mal ja.

Do budiicnosti by bolo mozné vyskusat upravit stavovy priestor tak, aby agenti videli
hraciu plochu ako ,sadu vzdialenosti a smerov“. Presnejsie povedané agenti maji v stvor-
covej hracej ploche 4 rovnaké rohy a od nich odvijajiice sa moznosti. Pre lepsie pochopenie
je mozné predstavit si, ze v kazdej situacii, sa da hracia plocha otocit tak, aby agent bol
v lavej hornej Stvrtine hracej plochy. A nech by bol agent v ktorejkolvek casti, situacia je
presne taka istd, ako keby bol vlavo hore. Takymto spésobom by bolo mozné Q-tabulku
zjednodusit a Vypiﬁaﬁ tak len % z celej doterajsej Q-tabulky. Na obrazku 5.5 je rovnakymi
¢islami (resp. rovnakymi farbami) znézornené, ktoré policka by sa dali povazovat za rovno-
cenné a tym padom vyuzivat na ne ta isti polozku v Q-tabulke. Stavovy priestor by sa tym
mohol pri spravnom pouziti zmensit az o priblizne 70% (presnd hodnota zavisi od konkrét-
neho spracovania — ¢im menej policok bude ucenie brat do tvahy, tym viac sofistikované
musi byt priradzovanie redlnej situdcie urc¢itému stavu).

Obr. 5.5: Navrh tpravy stavového priestoru pre efektivnejsie vyuzivanie Q-tabulky.

Dalsia z moznych tprav spoéiva v oddeleni agentov a vytvorenie 2 samostatnych agentov
rozhodujucich sa nezavisle od seba. V tomto pripade by bolo vhodné, aby pouzivali t istd
Q-tabulku (kedZe sa pohybuji v tom istom priestore, platia pre nich rovnaké pravidla
a maju rovnaky ciel. Vyuzivanie zdielanej Q-tabulky by zabezpecilo rychlejsie naplnenie
datami a mohlo by pomoct rychlejsiemu uceniu.

Poslednym a podla mna vyznamnym zlepsenim je priebezné hodnotenie. V tejto praci sa
ohodnocoval cely priebeh hry a to az po skonceni hry. Agenti teda hodnotili svoje tahy len
na zaklade vyhry alebo prehry. V pripade, ze by hodnotili priebezne, nezaviselo by ucenie
len od pociato¢ného rozlozenia hriacov, ale v priebehu hry by sa mohli dostat do rovnakych
situacii, v ktorych uz sa ocitli v minulej hre. Vedeli by tak rychlejsie zareagovat na rovnakt
situaciu aj v pripade, ze zacali inde. V takomto pripade by bolo vhodné vyhodnocovat
uspesnost vybranej cesty po kazdom zviditelneni Mr. X a brat do tvahy jeho vzdialenost
podobne ako pri spracovani algoritmom Alfa-beta.
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Kapitola 6

Zaver

Cielom tejto prace bolo navrhnit a implementovat umeli inteligenciu, ktorou by bolo mozné
realizovat systém, ktory by autonémne hral hru Scotland Yard.

Splnit tento ciel sa mi podarilo pouzitim klasickych metod hrania hier, konkrétne s vy-
uzitim algoritmu Alfa-beta. Snahu zapojit do rieSenia hry strojové ucenie som ukoncil bez
uspechu.

V prvom rade som sa oboznamil s pravidlami stolnych hier, so struktirou a priebehom
takychto hier. Dokladne som si prestudoval pravidla hry Scotland Yard a navrhol som
spOsob vytvorenia herného priestoru pre pocitacovi verziu tejto hry.

Pre realizdciu autonémneho systému, ktory by hral hru Scotland Yard som navrhol
rieSenie pomocou algoritmu Alfa-beta, ktory sa vyuziva pri hrach s 2 hrac¢mi, ktori sa
striedaju v tahoch. V tomto pripade mali byt obe strany ovladané vyberom tahov pomocou
algoritmu Alfa-beta. Navrhol som aj rieSenie strojovym ucenim, metédou Q-learning, ktoré
by sa v hre Scotland Yard uplatnilo len na stranu detektivov (hladajiicich). Toto obmedzenie
na jednu stranu hracov bolo nutné pre vytvorenie nemenného prostredia za tic¢elom ucenia.

V pripade vyuzitia algoritmu Alfa-beta pre obe hracske strany sa mi podarilo dosiahnut
také vysledky, pri ktorych po nahradeni jednej strany ludskym hracom bol systém schopny
hrat rovnocennt hru s protihrac¢om. Pri zapojeni Q-learningu som narazil na problém velkej
stavovej expanzie aj pri zjednodusenom prostredi a tomu nedostatoénti vypoctova kapacitu
vlastnych prostriedkov.

Spracovanie algoritmom Alfa-beta bolo v koneCnej verzii na takej trovni, ze hraci pri
jednoduchej hracej ploche 5 x 5 poli¢ok ani po sérii priblizne 20 hier nedosiahli jednoznac¢nu
vyhru. Tahy vyberané algoritmom Alfa-beta boli hra¢mi povazované za rozumné.

Praca bola pre mna prinosom hlavne v pohlade na moznosti rieSenia podobnych problé-
mov. So skisenostami z tejto prace som navrhol niekolko vylepseni, ktoré by mohli zefektiv-
nit spracovavanie ucenia Q-learningom v hre Scotland Yard a pravdepodobne by vo velkej
miere napomohli tomu, aby ucenie prebehlo tispesne. Pri spravnej ,kompresii“ stavového
priestoru by bolo mozné zmensit stavovy priestor az o priblizne 70% a rddovo tak navysit
rychlost ucenia. Naro¢nost takej ipravy mi neumoznila zahrniaf ju do tejto préace, ale bolo
by mozné uplatnit tieto zlepSenia v navizujicej praci.
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Priloha A

Scotland Yard — Pravidla hry

Namet hry

Zlodej zvany Mr. X sa snazi striast svojich prenasledovatelov v Londyne. Uteka pred nimi
taxikom, autobusom alebo metrom. Len tym najmudrejSim detektivom sa ho moze podarit
chytit.

Mr. X sa snazi az do konca hry o to, aby svojim prenasledovatelom unikol a skryl miesto
svojho pobytu.

Detektivovia sa naopak snazia spravne si vylozit tahy Mr. X a vystopovat ho.

Ciel hry:

Mr. X sa snazi uniknit svojim prenasledovatelom a zostat neobjaveny, pokym detektivovia
nevycerpaju vsetky svoje fahy.

Detektivovia sa snazia najst Mr. X tym, ze sa dostant na zastavku, na ktorej sa prave
nachadza Mr X.

Priprava

Hradci sa dohodni, kto prevezme rolu Mr. X. (Tip: pre tito rolu st potrebné pevné nervy,
preto by ju ma zobrat skiseny hrac). Ostatni hrac¢i prevezmi rolu detektivov. Polozte
listky na plochu k vSseobecnému pouzitiu.

Mr. X obdrzi:
e 1 bielu hraciu figarku
e $ilt pre Mr. X (zabréni, aby detektivi videli, kam sa Mr. X pozerd)
e tabulku jazd s vlozenym papierom
e ceruzku
o listky:
5x ¢ierny listok

2x dvojity tah
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Kazdy detektiv obdrzi:

e 1 farebnt hernu figirku podla vlastnej volby a prislusna tabulku a listky
e listky, ktoré polozi na svoju tabulku s listkami:

4x metro
8x autobus

11x taxi

Startovné postavenie

Aby ste si urcili Startovné pozicie, roztriedte Startovacie karty podla ich zadnych stran
(D a X). Premiesajte zvlast karty D a zvlast karty X a polozte ich prikryté na stol. Kazdy
detektiv si vytiahne jednu Startovaciu kartu s pismenom D na zadnej strane a postavi
svoju hraciu figirku na odpovedajicu stanicu. Teraz si Mr. X skryte vyberie startovaciu
kartu s pismenom X na zadnej strane a pozrie sa na nu. Svoju figirku ale nepostavi na
hraciu dosku.

Priebeh hry

Hra sa az 22 kol. Jedno kolo sa sklada z toho, ze Mr. X najprv vykond svoj fah a nakoniec
v Tubovolnom poradi vsetci detektivi. K tomu musi Mr. X a kazdy detektiv zmenit svoje
stanovisko. Kazdy detektiv pouzije pre prejdentu trasu listok, ktory prida zo svojej ta-
bulky listkov do vSeobecnych zasob. Mr. X si berie svoje listky vzdy zo vSeobecnych
zasob.

Ako sa taha?

Kazdé miesto na hracej doske je stanica pre 1 az 3 dopravné prostriedky (taxi, autobus,
metro). Farby stanic oznacujui, aké dopravné prostriedky odtial vychddzaji a kde zastavuju.
Aby ste mohli pouzif nejaky dopravny prostriedok, musi stat hracia figurka na stanici pre
tento dopravny prostriedok (farba dopravného prostriedku je zahrnuté vo farbe stanice).

Taxikom (zltd) sa dostanete na kazdé miesto na hracej doske. Trasa, ktori mozete
prejst, je ale krdtka: mozete sa posunit len (pozdlz zltej linky) k dalSiemu miestu.

Autobus (tyrkysovd) ide len z miest s tyrkysovym polkruhom v stanici; s nim mozete
prejst po autobusovych linkach o nieco dlhsie trasy.

Metro (¢ervend) ide po ¢ervenych linkach a moze rychlo prejst velké vzdialenosti. Na
hracej doske je ale len mélo stanic metra (miesta s ¢ervenym vnitornym Stvorcom v
stanici).

Hrac¢ pouzije listok odpovedajici farbou a posunie sa k dalSej stanici. Prejdenu trasu
mozete prejst znovu spat pri dalsom tahu.

Vsetky figtrky sa mozu presivat len na volné miesta. Ak Mr. X nemoéze tahat na ziadne
volné miesto, prehral. Ak detektiv fahd na miesto, na ktorom sa nachadza Mr. X, vtedy
Mr. X tiez prehral. Detektivi nesmt nikdy staf na rovnakom mieste.
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Hracie tahy Mr. X

Mr. X vykonava svoje fahy skryto. Vyberie si pre to tajne nova stanicu, ktord je nejakou
linkou priamo spojena s aktudlnym stanoviskom. Zapise ¢islo novej stanice na dalsie volné
pole svojej tabulky jazd. Svoj zapis prikryje pouzitym listkom. Detektivovia teda vedia,
akym dopravnym prostriedkom sa Mr. X presiival, ale nevedia, kam. Ked je pri budicom
hracom tahu opét na rade, faha z tejto zaznamenanej stanice dalej k dalsej stanici, ktora
si vyberie atd.

Hracie tahy detektivov

Po tom, ako Mr. X ukonci svoj fah, pridu na rad v Iubovolnom poradi detektivi. Pretoze
detektivi maju spolo¢ny ciel, mali by sa hrac¢i dobre dohodnuf na svojich tahoch pri hre.
Kazdy detektiv odovzdd do zasob svoj prave pouzity listok a presunie svoju figirku na
zvolent stanicu dopravného prostriedku, ktory si vyberie.

V priebehu hry plati:

e Detektivi maji obmedzené zasoby listkov. Ak nemd detektiv uz ziadny listok na jeden
z dopravnych prostriedkov, neméze tento dopravny prostriedok pouzivat.

e Ak uz detektiv nemé vobec ziadne listky alebo uz svojimi listkami nemé6ze fahat, musi
hru opustit.

e Detektivi nesmt medzi sebou vymienat listky.

e Listky detektivov lezia vzdy viditelne, aby Mr. X mohol zistit, aké dopravné pros-
triedky maju jeho prenasledovatelia este k dispozicii.

Speciilne tahy Mr. X

Mr. X sa objavuje

Mr. X sa musi ukézat v pravidelnych intervaloch, a to po svojom 3., 8., 13., 18. a 24.
tahu. Tahy, v ktorych sa musi objavit st ozna¢ené na tabuli jazd zakrizkovanymi ¢slami
a vac¢sim polom na pisanie.

Rovnako ako inokedy vykond Mr. X svoj zapis na tabulu jazd a polozi na nu svoj listok.
Potom postavi svoju hraciu figirku na aktualne stanovisko. Teraz maju detektivi velka
Ssancu Mr. X obklucit alebo chytit. Nezostava ale vela ¢asu, pretoze uz pri dalsom tahu si
Mr. X vezme svoju hraciu figirku z dosky a zmizne.

Dvojity tah
Ak hra Mr. X s listkom na dvojity tah, méze v tomto kole navstivit hned dve miesta a to
v akejkolvek povolenej kombinacii 2 dopravnych prostriedkov. Zaznamena obe stanice
na tabulke jazd (do 2 samostatnych poli) a polozi na nu 2 listky pouzitych dopravnych
prostriedkov.

Listok na dvojity tah sa dostane z hry. Ak je prvym miestom miesto, na ktorom sa musi
Mr. X objavit, ukaze sa tam, ale zmizne hned s druhym tahom. Pretoze sa dvojity tah hra
priamo za sebou ako 2 normalne hracie tahy, nesmie Mr. X ani pri prvom ani pri druhom
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tahu vstupit na pole, na ktorom stoji detektiv. V jednom kole smie Mr. X pouzit len 1
listok na dvojity tah.

Cierne listky

Mr. X moze miesto norméalneho listku pouzit cierny listok, ktory plati pre akykolvek
dopravny prostriedok. S ¢iernym listkom moze Mr. X (a len Mr. X) tiez pouzit trajekt
(a tak ist napr. z bodu 157 do bodu 115). Toto spojenie (¢ierne linky) nie je mozné pouzit
ziadnym inym listkom.

Ak Mr. X pouzije ¢ierny listok, neobdrzia detektivi ziadne upozornenie na to, aky do-
pravny prostriedok Mr. X mohol pouzit. Cierne listky sa mézu pouzivat aj v rameci dvojitych
tahov. Ako obvykle sa odkladaji na tabulku jazd.

Koniec hry

Detektivi vyhravaja, ak:

— sa v akomkolvek okamihu pocas hry ocitni detektiv a Mr. X stic¢asne na rovnakej
stanici. V tomto pripade sa musi Mr. X nechat vidiet.

Mr. X vyhréava, ak:

— stihne do konca 22. kola hry ist Londynom bez toho, aby ho detektivi chytili.
Kolo je ukoncené az vtedy, ked nakoniec este raz tahaju detektivi.

uz ziadny z detektivov nemdze fahat.
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