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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva optimalizaci fizeni tankového robota v prostfedi Ro-
bocode za vyuziti zpétnovazebniho uceni. Komplexita tohoto problému spada do tridy
EXPSPACE, coz predstavuje vyzvu, kterou nelze podcenit. Teoreticka Cast prace peclivé
zkouma platformu Robocode, koncepty zpétnovazebniho uceni a pFislusné algoritmy, za-
timco prakticka Cast se zaméruje na optimalizaci agenta, implementaci zpétnovazebnich
algoritmi a vytvoreni uzivatelsky privétivého rozhrani pro snadné trénovani a testovani
modell. V ramci prace bylo natrénovano a otestovano celkem 64 modell, jejichz data a
parametry jsou vzajemné srovnavany a prezentovany v priloZzenych databazich a grafech.
Nejlepsi vysledky v priimérném poctu zasahi na epizodu dosdhly modely s oznacenim
v0.8.0 a v1.0.0. U prvniho z nich se projevila urcitd schopnost vyhybani se strelam,
zatimco u druhého byly pozorovany tspésnéjsi zasahy.

KLICOVA SLOVA

Robocode, strojové uceni, zpétnovazebni uleni, epizodicka pamét, Q-uceni, hluboké
uceni, hluboka Q sit, TCP/IP, klient-server, Java, Python, TensorFlow, databaze,
uzivatelské rozhrani

ABSTRACT

This master's thesis focuses on optimizing the control of a tank robot in the Robocode
environment using reinforcement learning. The complexity of this problem falls into the
EXPSPACE class, presenting a challenge that cannot be underestimated. The theoretical
part of the thesis meticulously examines the Robocode platform, concepts of reinforce-
ment learning, and relevant algorithms, while the practical part focuses on optimizing
the agent, implementing reinforcement learning algorithms, and creating a user-friendly
interface for easy training and testing of models. A total of 64 models were trained and
tested as part of the thesis, with their data and parameters compared and presented
in accompanying databases and graphs. The best results in terms of average hits per
episode were achieved by models labeled v0.8.0 and v1.0.0. The first model exhibited a
certain ability to evade shots, while the second model showed more successful hits.

KEYWORDS

Robocode, machine learning, reinforcement learning, episodic memory, Q-learning, deep
learning, deep Q network, TCP/IP, client-server, Java, Python, TensorFlow, database,
user interface
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Uvod

V dnesni dobé, kdy uméla inteligence a strojové uceni dominuji diskuzim v techno-
logickém svété, neni pochyb o vzriastajicim vyznamu téchto oblasti. Jejich potenciél
prekracuje hranice a zda se, Zze jsou stale vice v centru pozornosti. V této dobé
rychlého technologického pokroku vznika nejen poptavka po odbornicich na umélou
inteligenci a strojové uceni, ale také po efektivnich vyukovych metodach, které tuto
poptavku mohou uspokojit.

V ramci tohoto trendu se objevuje vyzva v oblasti praktické vyuky, zejména
co se tyce metod strojového uceni. Nalézt zajimavou problematiku pro studenty,
kterou by meéli Tesit, a zaroven umoznit komplexni zhodnoceni kvality jejich prace,
urcit, zda je dané TeSeni spravné ¢i nikoliv. Navic porovnavat vice riznych pristupi
a hodnotit, které z nich je nejefektivnéjsi, predstavuje dalsi vrstvu narocnosti.

V této souvislosti se tato prace zabyva konkrétnim vyzkumem v oblasti optimali-
zace Tizeni tankovych roboti v prostredi modifikované platformy Robocode, napsané
v jazyce Java, pomoci zpétnovazebniho uceni. Jedna se o 2D simulovanou bojovou
hru, ktera hractim umoznuje programovat vlastni bojové roboty a posléze je nasazo-
vat do virtualnich arén. Timto se snazime nejen prinést nové poznatky v ramci této
konkrétni problematiky, ale také reagovat na aktudlni potteby vzdélavani v oblasti
umeélé inteligence a strojového uceni. Cilem této prace je ukéazat, ze i v komplexnich
tlohéach 1ze nalézt smysluplny vyzkum a poskytnout studenttim prilezitost k praktic-
kému zapojeni do této dynamické a perspektivni oblasti. Je vSak dilezité zdiraznit,
ze TeSeni této problematiky neni jednoduché, protoze co se tyce poctu stavi a akei,
problém spada do tridy EXPSPACE.

Diplomova prace je rozdélena na teoretickou, praktickou ¢ast, vysledky s diskuzi
a zaver. Prvni podkapitola teoretické casti se vénuje historii platformy Robocode
a jeji modifikované verzi, kterou vytvoril autor Vladimir Penaz v ramci své baka-
1arské prace pro hodnoceni studentskych projektt u predmétu MPC-PDA [1]. Tato
upravena verze umoznuje kazdému studentskému robotovi vidét vSechny tanky a
stfely na herni mapé, coz jim poskytuje stejné informace o bitvé jako lidskym hra-
¢am. Kromé toho obsahuje bezpe¢nou komunikaci mezi serverem a klienty s TCP /IP
zabezpecenim, které bylo implementovano s cilem chranit ucitelsky pocitac pred neo-
pravnénym piistupem ze strany studentskych robotii. Tato funkce je také vyuzitelna
mimo skolni prostfedi prostfednictvim propojeni klient a serveru pomoci virtualni
privatni sité (VPN), napiiklad za pouziti aplikace Radmin VPN, ktera nevyzaduje
registraci.

Druha podkapitola se zabyva tridou slozitosti algoritmi a zkouma, do kterych

slozitostnich kategorii spadaji algoritmy zpétnovazebniho uceni, jako je napriklad
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hluboka Q sit. Treti podkapitola teoretické ¢asti se pak zaméruje na analyzu metod
zpétnovazebniho uceni a jejich mozné implementace v prostiedi Robocode.

Prakticka cast této prace je zaméfena na optimalizaci virtudlni arény a agenta.
Pro trénovani byla zvolena hluboka Q-sit (DQN) s epizodickou paméti, ktera vynika
svou jednoduchosti a schopnosti eliminovat mozné oscilace béhem uceni. Implemen-
tace této metody probiha v jazyce Python pro jeho flexibilitu a kompatibilitu s
knihovnou TensorFlow. Pro usnadnéni manipulace s modely. jejich tréninku, testo-
vani a uprav vylo vytvoreno uzivatelské rozhrani spolu s ukazkou databaze modeli
a generovani grafi.

V rdmci prace bylo natrénovano a otestovano celkem 64 modelti, které predsta-
vuji riznd nastaveni hyperparametri DQN s cilem optimalizovat fizeni tankt. Tyto
modely postupné akumuluji zkusenosti, zdokonaluji své schopnosti v reakci na ne-
pratele, zamérovani na cile a strileni s co nejlepsimi vysledky. Data a parametry
téchto modelti jsou dikladné porovnany a prezentovany v prilozenych databazich a
grafech. Nejlepsi vysledky v primérném poctu zasahti na epizodu dosahly modely s

oznacenim v0.8.0 a v1.0.0. U prvniho z nich se projevila urcita schopnost vyhybani

vvvvvv
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1 Teoreticka cast

V této kapitole bude prozkouman teoreticky zaklad, ktery nam poskytne hlubsi
vhled do platformy Robocode a zaroven néas zavede do problematiky zpétnovazeb-

niho uceni.

1.1 Platforma Robocode

Robocode predstavuje programovaci hru, ve které vytvarite bojové tanky v progra-
movacim jazyce Java a nechavite je soupefit v realném case [2].

Hrac¢ neni schopen ovladat tanky pfimo béhem hry, misto toho miize napsat
umeélou inteligenci pro svého robota, urcujici jeho chovani a reakce na udalosti,
které se mohou v bojové aréné objevit. Nazev ,,Robocode® samo o sobé naznacuje,
ze jde o kddovani robott. [3]

Hlavnim zamérem hry je poskytnout zabavny zpusob, jak se naucit programo-
vaci jazyk Java. Robocode je kompatibilni s riznymi operacnimi systémy, jako jsou
Windows, MacOS a Linux, diky své platformé napsané v Javé. [3]

Souboje ve hie Robocode se odehravaji na bitevnim poli, kde spolu bojuji mali
automatizovani Sestikolovi roboti, dokud nezustane pouze jeden. Tato hra neobsa-
huje nésili ani politiku a je uréena pouze pro soutézni zabavu. [3]

Bitevni pole je dvojrozmérné a méa zakladni velikost 800x600 bunék, ale lze ji
nastavit od 400x400 az po 5000x5000 bunék. Jak muzeme vidét na obrazku ¢. 1.1
(vlevo), nulova dvojice zac¢ind v dolnim levém rohu GUI, coz je jiné nez na pocitacové
obrazovce, kde toto plati pro levy horni roh. Tank lze rozdélit na tii ¢asti: vozidlo,
zbran a radar (viz obrazek ¢. 1.1 vpravo).

Hra Robocode omezuje hrace na t¥i hlavni akce: pohyb tanku po celém hernim
bojisti, otaceni véze a vystfel. Hraci plocha umoznuje tanku pohyb vpred a vzad,
pricemz tank se muze otacet, avsak neni schopen pohybu bokem. Délova véz tanku
ma plny zabér 360 stupni a umoznuje stielbu. Na vézi je také radar, ktery dete-
kuje nepratelské tanky v okruhu 120 pixelt. P1i stelbé ma hra¢ kontrolu nad silou
vystrelu, kde silnéjsi vystiel zpusobuje vétsi poskozeni, ale spotiebuje vice energie.
7]

Hra probiha v nékolika kolech, pricemz hraci zacinaji se 100 body energie, které
predstavuji jejich zivoty. Klesne-li energie na nulu, hrac¢tv tank je bud vypnut nebo
zniCen. Energie se snizuje pri zasahu stfelou, narazu do stény (kde vyssi rychlost zna-
mend vétsi poskozeni) nebo do tanku (kde poskozeni je konstantni), a pri nepresnych
stfelbach. Pri strelbé se generuje také teplo, nad urcitou mez se neda stiilet a tank

musi pockat na ochlazeni déla. [7, 8]
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Obr. 1.1: Soutadnicovy systém (vlevo) [4] a anatomie tanku (vpravo) [5]

Hra¢ muze ziskat energii primarné dspésSnym zasahem nepritele zni¢enim nepra-
telskych tankt. Cilem hry neni pouze prezit jako posledni, ale ziskat co nejvyssi
bodové skore v pribéhu vsech kol. [7]

Platforma vyzaduje JDK ve verzi 11 nebo novéjsi [2] a muzete ji stahnout z
platformy SourceForge! nebo z GitHubu?. Pro zac¢ateéniky poskytuje prehledny ma-
nuél a ndvody na RoboWiki®. Na webu je také k dispozici sekce FAQ? s nejcastéji

kladenymi otazkami ohledné Robocode.

1.1.1 Historie platformy Robocode

Ndsledugici historické informace jsou parafrazovany ze zdroje [6].

Hra Robocode vznikla jako soukromy projekt Matheze A. Nelsona koncem roku
2000. Svij profesionalni charakter ziskala az po predstaveni v IBM prostfednictvim
Alphaworks v cervenci 2001.

Firma IBM projevila zdjem o Robocode s cilem propagovat ho jako zabavny
nastroj pro uceni programovani v Javé. Inspiraci pro vytvoreni Robocode byla hra
Robot Battle napsana Bradem Schickem v roce 1994, kterd byla inspirovana hrou

RobotWar pro Apple II+ z pocatku 80. let. Robocode se stalo populdrnim diky

lhttps://sourceforge.net/projects/robocode/files/
’https://github.com/robo-code/robocode/releases
3https://robowiki.net/wiki/Main_Page
“https://robowiki.net/wiki/Robocode/FAQ
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¢lanktm od IBM a komunité za RoboWiki®. Po mnoho let bylo a stale je vyuZivano
pro vyuku a vyzkum na skolach a univerzitach po celém svéte.

Na zacatku roku 2005 presvédcil Mathew IBM, aby Robocode uvolnilo jako open-
source na platformé SourceForge!.

Flemming N. Larsen nasledné prevzal projekt Robocode na platformé Source-
Forge v cervenci 2006 a pokracoval vyvojem oficialni verze Robocode 1.1 s mnoha
vylepsenimi. Nasledné bylo vydano mnoho novych verzi Robocode s rozsirenymi
funkcemi a prispévky komunity.

V kvétnu 2007 byl do Robocode integrovan klient RoboRumble, ktery slouzi
komunité k vytvareni aktualniho zebricku robott pro riizné soutéze.

V roce 2012 uzivatel Robocode jménem Julian (,,Skilgannon®) vytvoril systém
LiteRumble, uréeny k béhu na platformé Google App Engine, s cilem poskytnout
lehky a snadno nasaditelny systém pro RoboRumble. Verze na GitHubu?®.

V kvétnu 2010 byl pro Robocode poskytnut zasuvny modul .Net umoznujici
vyvoj robotli pro .Net Framework verze 3.5 vedle vyvoje robott v Javé, diky Pavelu
Savarovi. Bohuzel, v dubnu 2021 byl tento modul zrusen z divodu problémi s .Net

Framework a nastroji potfebnymi pro jeho vyvoj a udrzovani.

1.1.2 Modifikovana verze platformy Robocode

Tato prace navazuje na modifikovanou verzi platformy Robocode, ktera byla upra-
vena za Uucelem vyuziti pii hodnoceni studentskych projektt v ramci predmétu MPC-
PDA autorem Vladimirem Pendzem v ramci jeho bakalarské prace [1]. Tato modi-
fikace prinasi dvé hlavni zmény do platformy Robocode.

Prvni z téchto zmén spociva v implementaci bezpecného testovaciho prostiedi.
Hlavnim cilem je zajisténi toho, Ze studenti budou moci soutézit na hernim serveru s
minimalnim rizikem poskozeni ucitelské vypocetni stanice. Pfed spusténim soutéze je
nutné provést konfiguraci spravnych IP adres a port pro studentské tanky v souboru
game.properties. Poté jsou spustény studentské klienty a nasledné i ucitelsky server.
Zacne turnajovy souboj, na jehoz konci je vypis skére pro kazdy tank. Server i klient
je napsany v jazyce Java. Klient nasledné kontinualné vola Python, ktery ziskava
stavové informace a odesila akce tanku. Nicméné tato metoda mize byt neefektivni,
protoze vyzaduje opakované vytvareni virtudlniho prostiedi (interpretu) pro Python
a nacitani knihoven, jako je Tensorflow (coz muze trvat az 3 sekundy). Pro tuto ¢ast

bude vypracovana optimalizace, jak je popsano v sekci Navrh feseni 2.2.

"https://github.com/jkflying/literumble
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Druhé zména spociva v modifikaci radaru. V této upraveé ziskava trénovaci tank
informace o vsech ostatnich tancich a strelach, namisto toho, aby obdrzel informace
jen z dané vysece od radaru. Stejné informace mohou byt vidény i prostrednictvim

grafického uzivatelského rozhrani (viz obrazek ¢. 1.2).

-
! Robocode: Turn 128, Round 9 of 10, 10 TPS, 11 FPS, Used mem: 60 of 4041 MB = (m] X

Battle Robot Optiens Help

RamFire Main batte log

Pause/Debug Next Tum Stop Restart 12
| S0 5 10 15 30 25 30 40 S 65 S0 150 1000

Obr. 1.2: GUI platformy Robocode
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1.2 Trida slozitosti algoritmi

KdyzZ hovorime o slozitosti algoritmi, mluvime o tom, jak se ¢asova nebo prostorova
naroc¢nost algoritmu méni s velikosti vstupnich dat. Slozitostni tfidy nam poma-
haji klasifikovat algoritmy podle jejich naro¢nosti a umoznuji naAm porovnat rtizné
algoritmy mezi sebou. Tyto tfidy poskytuji formélni ramec pro analyzu vypocetni
narocnosti algoritmii a problémii, coz je klicové pro navrh efektivnich algoritmii a

pochopenti jejich limitaci. [9, 10]

1.2.1 Zakladni slozitostni tridy

Zde jsou nékteré zakladni slozitostni tiidy, které se bézné pouzivaji pti analyze
algoritmt. Tyto tfidy ndm pomahaji klasifikovat algoritmy podle jejich casové a

prostorové narocnosti a umoznuji nam porovnat rtizné algoritmy mezi sebou.

Deterministicky prostor

T¥{da problémii, které lze vyfesit na deterministickém Turingové stroji® s vyuZitim
urc¢itého mnozstvi prostoru:

« DSPACE: O(f(n))

o L: O(log(n))

« PSPACE: O(p(n))”

« EXPSPACE: O(2r(™)

Nedeterministicky prostor

Ttida problémt, které 1ze vytesit na nedeterministickém Turingoveé stroji s vyuzitim
urc¢itého mnozstvi prostoru:

« NSPACE: O(f(n))

o NL: O(log(n))

o NPSPACE: O(p(n))

« NEXPSPACE: 0(2¢™)

STuringiiv stroj je abstraktni matematicky model vypoctu, ktery manipuluje s paskou pomoci
hlavy, ktera muze Cist a zapisovat symboly. Tento model je zdkladem teorie vypocta a slozitosti
algoritmu.

"Kde p(n) predstavuje polynom.
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Deterministicky Cas

Ttida problémt, které lze vytesit na deterministickém Turingové stroji s vyuzitim
ur¢itého mnozstvi casu:

o DTIME: O(f(n))

. P: O(p(n))

« EXPTIME: O(2r™)

Nedeterministicky Cas

Ttida problémt, které 1ze vytesit na nedeterministickém Turingoveé stroji s vyuzitim
ur¢itého mnozstvi casu:

o NTIME: O(f(n))

o NP: O(log(n))

o NEXPTIME: O(2r()

Problém P versus NP

vvvvvv

otazka, zda tiidy P a NP jsou stejné. P je trida problému, které lze vytesit na
deterministickém Turingové stroji v polynomialnim case, zatimco NP je tiida pro-
blém, které 1ze na nedeterministickém Turingove stroji overit v polynomidlnim case.
Pokud by se prokézalo, ze P = N P, znamenalo by to, Ze kazdy problém, jehoz feseni
lze rychle ovérit, 1ze také rychle vytesit. Tento problém ztistava jednou z nejvétsich

nevyresenych otazek teoretické informatiky:.

Vztah mezi slozitosnimi tridami

Vztah mezi slozitostnimi tiidami ukazuje, jak se jednotlivé t¥idy prostorové a casove
naroénych problému vzajemné vztahuji. Diagram na obrazku 1.3 zahrnuje problémy
od téch nejjednodussich, tesitelnych v logaritmickém prostoru, az po ty nejnaroc-
néjsi, které vyzaduji exponencialni mnozstvi prostoru. Tento formalni ramec nam
umoznuje lépe chapat vypocetni naroc¢nost algoritmi a problémy, které se vyskytuji

v teoretické informatice.

LCNLCPCNPCPSPACEC EXPTIME
CNEXPTIME C EXPSPACE
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EXPSPACE
?

EXPTIME
7

PSPACE

Obr. 1.3: Diagram vztahti mezi slozitostnimi tiidami

Vyzvy komplexity ve zpétnovazebnim uéeni

Vyzkum zaméreny na implementaci zpétnovazebniho uceni, jako je napriklad DQN,
se potyka s jednou zasadni vyzvou: komplexitou stavového prostoru. Ten slouzi jako
vstupni data pro neuronovou sif a mitize byt mimoradné rozsahly, casto dosahu-
jici exponencidlni slozitosti (EXPSPACE) vzhledem k poc¢tu moznych stavi daného
problému. Tento jev je patrny i pri feSeni bitvy v hie Robocode. Jasné vyplyva, ze
efektivni zpracovani a aproximace hodnotovych funkci v takto vysokodimenzional-
nim prostoru vyzaduji pokrocilé algoritmy a optimalizace. Tato poznani jsou klicova

pro uspésné reseni slozitych problémi v redlném case a s omezenymi prostiedky:.

1.3 Strojové uceni — ML

Strojové uceni (machine learning) je odvétvim umeélé inteligence, které se zaméruje
na vyvoj algoritmt a modeli, které umoznuji poc¢itaciim automaticky se ucit a zlep-
sovat své vykony na zakladé zkuSenosti. Uceni s ucitelem, podobné jako uceni bez
ucitele a zpétnovazebni uceni, patii mezi zdkladni formy strojového uceni. Rozdéleni

strojového uceni viz obr. ¢. 1.4.

Ucéeni s uéitelem — SL

V piipadé uceni s ucitelem (supervised learning) jsou piiklady v datasetu oznaceny
cilovymi hodnotami, coz umoznuje algoritmu porovnavat jeho vystupy s ocekava-

nymi hodnotami a upravovat své chovani na zakladé rozdilu mezi nimi.
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Uéeni bez Uéenis

Redukce ucitele ucitelem
dimenzionality

Klasifikace

Strojove
uceni

Shlukovani

Rozhodovani v Herni uméla
realném case inteligence

Zpétnovazebni
uéeni

Navigace robota l Ziskavani dovednosti
Ucici se koly

Obr. 1.4: Diagram strojového uceni [11]

Uceni bez ucitele — UL

Uceni bez ucitele (unsupervised learning) se zaméiuje na shlukovani dat bez pritom-
nosti cilovych hodnot v datasetu. Algoritmus se snazi identifikovat vzory a struktury

v datech, aby mohl seskupovat podobné priklady do shluk.

1.3.1 Zpétnovazebni uceni — RL

Zpétnovazebni uceni [12] (reinforcement learning), na rozdil od uceni s ucitelem a
uceni bez ucitele, se specializuje na online kontrolni tlohy, jako je ovladani roboti
nebo hrani her. V téchto scénarich se agent snazi naucit politiku pro své akce na
zékladé odmeén a tresti, které obdrzi za své interakce s prostfedim (viz obréazek ¢.
1.5). Cilem agenta je ziskat vhodnou mapu, kterd spojuje jeho aktualni pozorovani
prostfedi a vnitini stav (pamét) s optimdlni akci.

V ramci zpétnovazebniho uceni je casté provadéni v redlném case, kde je agent
vypustén do prostiedi, aby experimentoval s riznymi strategiemi. Zac¢ina s potenci-
alné nahodnou politikou a postupné aktualizuje svou politiku v reakci na odmény,
které obdrzi za své akce. V pripadé pozitivni odmeény se posiluje mapovani mezi po-
zorovanim, stavem a danou akci, zatimco v pripadé negativni odmeény se oslabuje.

Zpétnovazebni uceni predstavuje specifické vyzvy, nebotf uceni probiha v situ-
aci, kde jsou faze tréninku a inference vzajemné propletené a probihaji soucasné.

Agent musi neustale odhadovat, jakou akci podniknout, a vyuziva zpétnou vazbu z
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Obr. 1.5: Diagram zpétnovazebniho uceni [13]

prostiedi k uceni, jak aktualizovat svou politiku.

Jednim z charakteristickych rysu zpétnovazebniho uceni je oddéleni cilového vy-
stupu naucené funkce (akce agenta) od mechanismu odmén. Odména muze zaviset
na vice akcich, a nemusi byt dostupnd ihned po provedeni akce. Naptiklad v sacho-
vém scénafi mize byt odména +1, pokud agent vyhraje, a —1, pokud prohraje, ale
tato zpétna vazba bude k dispozici az po dokonceni posledniho tahu hry. Toto pred-
stavuje vyzvu v navrhu tréninkovych mechanism, které spravné distribuuji odménu
zpétné pres sekvenci akci, aby politika mohla byt vhodné aktualizovana.

Zpétnovazebni uceni zaznamenalo v poslednich letech vyrazny rozmach, pricemz
jednim z vyznamnych prikladi je demonstrace spolecnosti DeepMind Technologies
of Googlu. Ta predvedla efektivni vyuziti zpétnovazebniho uceni pti trénovani mo-
delu hlubokého uceni pro ovladani strategii v sedmi riznych pocitacovych hrach
na platformé Atari. Systém vyuzival surové hodnoty pixeli ze hry, pricemz ovla-
daci strategie specifikovaly, jaké akce by mél agent provadét na joysticku v kazdém
okamziku hry. Tato inovativni metoda ukazala svou tc¢innost zejména v prostiedi
pocitacovych her, kde agent odehral tisice her proti poc¢itacovému hernimu systému,
a to bez nutnosti vytvareni nékladného datasetu s oznacenymi piiklady situaci a
akel na joysticku. [14]
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1.4 Algoritmy zpétnovazebniho uceni

Zpétnovazebni uceni (RL) zahrnuje sirokou skélu algoritmi, které umoziiuji agentovi
ucit se chovani v interaktivnim prostiedi. Tato sekce poskytuje kratky prehled o
kategoriich algoritmt a jejich klicovych aspektech v rdmci rozdéleni RL na omezené
a neomezené stavy a na diskrétni a spojité akce (viz obrazek ¢. 1.6)).

- e

Q-uceni

SARSA

. :—’.T:T.

Obr. 1.6: Rozdéleni zpétnovazebniho uceni [15]

Omezené a neomezené stavy

Zpétnovazebni uceni muze byt rozdéleno podle typu stavi prostiedi, ve kterém agent
operuje. Omezené stavy odkazuji na situace, kdy agent ma k dispozici omezeny
a predem definovany soubor stavii. Naopak neomezené stavy umoznuji agentovi
vnimat Sirsi a komplexnéjsi spektrum prostredi, coz mize zahrnovat nekonecény pocet

moznych stavi.

Diskrétni a spojité akce

Dalsim dtlezitym kritériem pro klasifikaci algoritmi zpétnovazebniho uceni je cha-
rakter akci, které agent mize podniknout. Diskrétni akce znamena, Ze agent ma
omezeny pocet diskrétnich akci, které muze vykonat v kazdém okamziku. Naopak
spojité akce umoznuji agentovi provadét akce v kontinudlnim rozsahu, coz je rele-
vantni zejména v prostredich, kde jsou akce plynulé a mohou nabyvat nekone¢ného

mnozstvi hodnot.
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Epizodické a kontinualni alohy

Epizodicka tloha [16] je typ tlohy ve zpétnovazebnim uceni, kde interakce mezi
agentem a prostiedim tvori sérii oddélenych epizod. Naopak kontinualni tiloha nema
prirozené rozdéleni na epizody a muze trvat nekonecné dlouho. Epizodické ilohy jsou
matematicky jednodussi, protoze kazda akce agenta ovliviiuje pouze konecény pocet
odmén béhem jedné epizody.

K epizodickym tloham byva c¢asto pridavana epizodicka pamét, ktera uchovava
informace o kazdé jednotlivé epizodé. Tato pamét je uzitecna pri tréninku agenta,
zejména pri zpracovani informaci o pribéhu jednotlivych epizod.

Kontinualni tloha nikdy neskon¢i, coz znamenad, ze odména na konci neni defino-
vana. Naopak epizodicka tiloha mé konecnou dobu trvani, napiiklad jedno kolo hry
Go. V kontinualni tiloze mohou byt odmény pridéleny s diskontovanim, kde nedavné

akce obdrzi vétsi odménu nez akce z minulosti, a to pomoci faktoru diskontovani A.

1.4.1 Q-uceni

Q-uceni [17] (Q-learning) je algoritmus, ktery slouzi k uceni optimalni strategie
rozhodovani pro agenta v interaktivnim prostiedi. Tento pristup patii do kategorie
Temporal-Difference (TD) learning a byl vyvinut Christopherem J.C.H. Watkinsem
v roce 1989.

Cilem Q-uceni je naucit funkci hodnoty akce, znamou jako Q-funkce. Tato funkce
pfifazuje kazdému moZnému stavu a akci o¢ekdvanou kumulativni odménu®, kterou
agent ziska, kdyz se nachazi ve stavu a provede danou akci.

Pro reprezentaci a aktualizaci Q-funkce se casto pouziva Q-tabulka, coz je ta-
bulka, kde kazdy radek odpovida stavu a kazdy sloupec odpovida akci. Hodnoty v
tabulce reprezentuji odhady kumulativnich odmén pro dané kombinace stavi a akei.
Q-tabulka muze byt chapana jako forma Look-Up Table (LUT).

Aktualizace Q-funkce v Q-uceni je provadéna pomoci Temporal-Difference up-
date pravidla, coz umoznuje agentovi adaptovat své rozhodovani na zakladé novych
zkusenosti z interakce s prosttedim. Tento proces je zalozen na Bellmanové rovnici,
ktera poskytuje teoreticky ramec pro aktualizaci hodnoty akce na zakladé odhadt
budoucich odmén.

Formalni vyjadieni aktualizace Q-funkce v Q-uceni s Bellmanovou rovnici je

nasledujici:

Q(St, Ar) <= Q(St, Ar) + a[Rer + ymax Q(Siy1, a) — Q(St, Ar)]. (1.1)

8Celkovy soucet odmén ziskanych agentem pii provedeni dané akce ve stavu a naslednych akcich
a stavech v pribéhu casu. Tato hodnota reflektuje celkovy ocekavany prinos této akce v daném
kontextu.
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Kde:

o Q(S:, Ay) je hodnota Q-funkce pro stav Sy a akei Ay,

o « je velikost kroku (learning rate),

e R,y je odména ziskana za provedeni akce A; ve stavu Sy,

e 7 je diskontni faktor,

o max, Q(Si1, a) predstavuje maximalni odhad hodnoty Q-funkce pro stav Sy

pres vSechny mozné akce.

Q-uceni s Q-tabulkou se casto vyuziva v prostredich s diskrétnimi stavy a akcemi,

kde Q-tabulka miize efektivné reprezentovat hodnoty pro vsechny mozné kombinace

stavu a akel.

1.4.2 SARSA

Nyni, po seznameni s Q-learningem, prichazime k dal$imu algoritmu posilovaného
uceni nazyvanému SARSA [18]. Obé tyto metody patii do kategorie Temporal-
Difference (TD) learning a sdili nékolik zékladnich principt. Stejné jako Q-learning
se i SARSA zaméruje na uceni optimalni strategie rozhodovani pro agenta v inter-
aktivnim prostredi s diskrétnimi stavy a akcemi.

Jméno ,SARSA “ vychazi z charakteristického zptisobu, jakym algoritmus aktua-
lizuje hodnoty Q-funkce. Kazda pismena v nazvu predstavuji jednu cast kvintupletu
udélosti: Stav (State), Akce (Action), Odména (Reward), Stav (State) a Akce
(Action). Tato pétice udavd, co se déje od jednoho paru stavu-akce k nésleduji-
cimu. Takovymto zptisobem se algoritmus uci a aktualizuje své odhady hodnot akei.

Hlavnim rozdilem mezi Q-learningem a SARSA je zpusob, jakym tyto hodnoty
odhaduji hodnotu akce. Q-learning se snazi predvidat maximalni hodnotu pro nasle-
dujici akci ve stavu, coz miize byt vyhodné v situacich, kde odmény jsou stabilni a
jednoznacné. Na druhé strané SARSA primo odhaduje hodnotu aktualni akce podle
aktualni politiky. Tato vlastnost muze byt vyhodna v prostredich s nejednoznacnymi
nebo ndhodnymi odménami, kde se odhady hodnot akci mohou lépe prizptisobovat
aktudlnim podminkadm prosttredi.

Forméalni vyjadfeni aktualizace Q-funkce v.SARSA s Bellmanovou rovnici je

nasledujici:

Q(St, At) + Q(S, Ar) + a[Ri1 +7Q(Ser1, A1) — Q(Si, Ay)] (1.2)
Kde:
o Q(S, Ay) je hodnota Q-funkce pro stav S; a akei Ay,
o « je velikost kroku (learning rate),
e R;y1 je odména ziskana za provedeni akce A; ve stavu Sy,

» 7 je diskontni faktor,
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o Q(Si+1,Ars1) predstavuje hodnotu Q-funkce pro novy stav S;1; a novou akei
Apiq.

1.4.3 Hiuboka Q sit — DQN

Hluboka Q sit [19, 20] (deep Q network) je osvédéenou metodou pro Feseni uloh
zpétnovazebniho uceni, kde klicovou roli hraje volba Q-funkce. DQN tspésné vyu-
ziva hluboké neuronové sité (DNN) k aproximaci hodnot akei Q(s, a; ), kde 6 jsou
parametry sité a (s,a) predstavuji par stav-akce.

V mnoha implementacich DQN se casto pouzivaji dvé hluboké sité: hlavni sit
Ry a cilova sit Q5. Hlavni sit slouzi pro predikci hodnot Q-funkce, zatimco cilova
sit je vyuzivana pro stabilizaci uceni. Tato dualita siti pomahé eliminovat oscilace a
zlepsuje stabilitu trénovani. Parametry hlavni sité (Qy jsou aktualizovany ve sméru
gradientu pomoci odmén a predikei cilové sité Qz, coz vede k lepsi konvergenci a

efektivnéjsimu uceni.

Ztratova funkce DQN

Parametry neuronové sité jsou optimalizovany pomoci stochastického gradientniho

sestupu k minimalizaci nasledujici ztratové funkce:

L(0) = E | (re + 7 - max Qg(si1, ') — Qo(st, ar))” (1.3)
Kde:

o L(#): Loss funkce, kterou chceme minimalizovat optimalizaci parametri 6.

e 0: Parametry modelu, které chceme optimalizovat, napiiklad vahy neuronové
sité.

o FE: Ocekavand hodnota (expectation), kterd reprezentuje priumérnou hodnotu
pfes viechny mozné hodnoty ndhodné velic¢iny®.

e 71;: Odména ziskana za provedeni akce a; ve stavu s;

o v Diskontni faktor.

o maxy Qp(si1,0a’): Nejvyssi ofekdvand hodnota akce o’ ve stavu s;1; podle
cilového Q-hodnotového modelu.

o Qy(ss,a): Ocekavand hodnota Q-funkce pro akci a; ve stavu s; podle aktudl-
nich parametri modelu 6.

o (re + 7 - maxy Qy(si11,a) — Qo(ss,a:))?: Ctverec rozdilu mezi aktualni Q-

hodnotou a cilovou Q-hodnotou.

9Priimér pres viechny mozné budouci stavy a akce, kde s;41 predstavuje budouci stav a a’
predstavuje budouci akci.

27



Strategie pro stabilizaci u¢eni v DQN

Pro stabilizaci uceni v hluboké Q-siti (DQN) se vyuzivaji dvé klicové strategie: cilova
sit a pamétovy buffer zazitkla. Cilova sit minimalizuje fluktuace v aktualizacich vah
hlavni sité prostfednictvim aktualizace parametri 6 plynulym primérem. Cilova sit
slouzi jako cil pro odhad budoucich Q-hodnot, coz podporuje stabilni uceni tim,
ze minimalizuje fluktuace v aktualizacich vah hlavni sité a predejde oscilacim nebo

divergencim béhem trénovani.

Aktualizace vah hlavni sité

Aktualizace vah neuront hlavni sité probihd podle gradientniho sestupu:

0 0—a-VeL(0), (1.4)

kde « je rychlost uceni. Celkové pouziti dvou siti umoznuje stabilnéjsi a efektiv-

neéjsi uceni v rdmei algoritmu DQN.

Cilova sit v DQN

Cilova sit minimalizuje fluktuace v aktualizacich vah hlavni sité pomoci aktualizace

parametri 6 plynulym primérem:

0+ 0-B+(1—p)-06, (1.5)

kde 3 je mala konstanta. Cilova sit slouzi jako cil pro odhad budoucich Q-hodnot,
coz podporuje stabilni uceni tim, ze minimalizuje fluktuace v aktualizacich vah

hlavni sité a predejde oscilacim nebo divergencim béhem trénovani.

Rozsiteni DQN: Double DQN, Dueling DQN a EMDQN

Hluboka Q sit (DQN) vstoupila na scénu jako Uspésnd metoda pro feseni tloh
zpétnovazebniho uceni. Nicméné, s pribéhem casu se objevily varianty a rozsiteni
DQN, které se snazi prekonat nékteré jeho omezeni a vylepsit vykon. Nasledujici tii

rozsiteni patii mezi ty nejznamé;jsi.

Double DQN (DDQN): Standardni DQN mize ¢asto nadhodnocovat hodnoty
akeci, coz muze vést k chybnym rozhodnutim. Double DQN fesi tuto otazku tim, ze
pouziva dvé sitové struktury: jednu pro volbu akce a druhou pro hodnoceni této akce.

Tim se eliminuje prehodnocovani hodnot a zlepsuje presnost odhadu Q-hodnot.
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Dueling DQN: Dueling DQN se zaméfuje na rozdéleni odhadu hodnot Q-funkce
na dvé ¢asti: jednu pro hodnotu stavu (V-stav) a druhou pro vyhodu akce (A-akce).
Tato struktura umoznuje siti efektivnéji odhadovat hodnoty akci pro razné stavy,

coz muze vyrazné zvysit efektivitu uceni.

Dueling Double DQN (DDDQN): V nékterych situacich se kombinuji vyhody
obou pristupt a vytvari se Dueling Double DQN (DDDQN). Tato kombinace zkouma,
jak muze byt spojeni duelingu a double strategii prinosné pro zlepseni stability uceni

a presnosti odhadu hodnot akci.

Epizodickd pamétova DQN (EMDQN): EMDQN [21, 22] ptinasi do DQN kon-
cept epizodické paméti. Misto tradi¢niho paméfového bufferu, kde se ukladaji na-
hodné vzorky z pribéhu celého trénovaciho prubéhu, EMDQN uklada vzorky pouze
z jedné epizody. Tim se snazi 1épe zachytit zavislosti mezi stavy v ramci jedné epi-
zody a umoznit efektivnéjsi uceni v situacich s dlouhymi ¢asovymi zavislostmi nebo
VZOTYy.

Tato rozsiteni DQN predstavuji jen malou c¢ast bohaté rodiny algoritmi pro
hluboké Q-uceni. Jejich pouziti zavisi na povaze konkrétni tlohy a pozadavcich uceni.
Experimentovani s riiznymi variantami mize vést k nalezeni nejefektivnéjsi strategie

pro konkrétni problém.
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2 Prakticka cast

V této casti se zamérim na praktickou implementaci a optimalizaci projektu progra-

movatelnych tankovych robott v Robocode.

2.1 Optimalizace komunikace tank — aréna

Pivodni implementace obsahovala TCP/IP pripojeni tanku v jazyce Java k serveru
RobocodeRunner. Toto pripojeni zahrnovalo opakované volani Python skriptu, ktery
vyhodnocoval stavy hry a vracel akce z Q-tabulky. Kazdé volani tohoto skriptu
trvalo priblizné 10 ms, zatimco samotné Java roboty se vykonavaly pod desetinu
milisekundy. Tento rozdil byl zptisoben opakovanym spousténim interpretu Pythonu,
ktery je pomalejsi nez kompilované jazyky, naptiklad Java.

Problém se jesté zhorsil nac¢itdnim knihoven, coz dale zpomalilo agenta. Jen
samotné nacteni knihovny TensorFlow trva i 3 sekundy. Celkové to vedlo k naroéné
situaci, kdy byl muj tank pozastaven po dobu priblizné 1,5 sekundy pii kazdém
startu arény, a pokud se mu nepodarilo pripojit do dalsi sekundy, trénovaci tank
explodoval.

Pro feseni tohoto problému existuje nékolik moznosti. Prvni variantou je mit mo-
del tanku v kompilovaném jazyku, jako jsou Java nebo C++. Tato metoda by byla
efektivni, avsak v pripadé volani knihoven pro tvorbu neuronovych siti, jako jsou
TensorFlow nebo PyTorch, je lepsi variantou Python, pro ktery byly tyto varianty
primérné vytvareny a kromé velké komunity maji i vétsi integritu. Navic i zde neni
zaruceno, ze nacitani knihovny TensorFlow neprekro¢i povolenou mez. Dalsi me-
tody jsou bud pouziti Dockeru pro Python, komunikace pies sdilenou pamét nebo
pres sokety na localhost s volnym portem mezi Java a Python casti tanku. Zde je
myslenka takova, ze se prvné spusti Java ¢ast tanku, kterd poté spusti Python c¢ast
tanku, kde se vSsechno nastavi, importuji se vSechny potiebné knihovny a pak bude

probihat komunikace bez nezddouciho zpomaleni.

2.2 Implementace reseni

2.2.1 Implementace optimalizace komunikace

Pro dosazeni optimalizace byla implementovana socket komunikace uvniti tanku,
eliminujici potfebu sdilené paméti. Tato komunikace probiha mezi Java a Python
casti tanku.

Nejprve je volny port zjistén v Java casti RobocodeRunner pred spusténim arény

a je predan do Python ¢asti tanku jako vstupni argument. Tento port je také ulozen
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do souboru pro Java c¢ast tanku. Nasledné Python c¢ast tanku nacte knihovny Ten-
sorFlow a Numpy. Po dokonceni tohoto procesu se komunikace ukon¢i a aréna se
spusti, ¢ekajic na druhou komunikaci od Java ¢asti tanku. Jakmile je spojeni mezi
¢astmi tanku navazano, mize probihat komunikace a tank reaguje na stavy arény
pomoci prislusnych akei.

Béhem méreni bez modelu byla namérena prumérnd doba komunikace (tam a
zpét) okolo desetiny milisekundy. Tento vysledek predstavuje vice nez tisicindsobné
zrychleni ve srovnani s opakovanym nacitdnim knihovny TensorFlow a ostatnich
knihoven.

Predstavme si jednoduchy priklad soketové komunikace mezi Java skriptem (Ser-
ver viz 2.2.1) a Python skriptem (Klient viz 2.2.1) v kontextu programovatelnych
tankovych robotii.

public class Server {
public static void main(String[] args) {
try {
ServerSocket serverSocket = new ServerSocket (12345);
serverSocket .setSoTimeout (20000); // 20s
Socket clientSocket = serverSocket.accept();
serverSocket .setSoTimeout (500); // 0.5s

InputStream inputStream = clientSocket.getInputStream () ;
OutputStream outputStream = clientSocket.getOutputStream () ;

int data = 0;
for (int i = 0; i < 1000; i++) {
outputStream . write ((data + "\n").getBytes()); // Out

BufferedReader in = new BufferedReader (new
InputStreamReader (inputStream)); // In

int receivedData = Integer.parselnt (in.readLine());
System.out. println ("Java,received: " + receivedData);
data = receivedData + 1;

}

serverSocket . close ();

} catch (IOException e) {
e.printStackTrace () ;

Vypis 2.1: Server v jazyce Java
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import socket
s = socket.socket(socket.AF_INET, socket.SOCK_STREAM)
s.connect (("localhost", 12345))

for i in range(1000):
data = s.recv(1024) .decode ()
print (f"Python received: {datal}")
data = int(data) + 1
s.send ((str(data)+"\n") .encode ())

s.close()

Vypis 2.2: Klient v jazyce Python

Tato ukézka nazorné ilustruje princip server-klient komunikace, kde Java skript
funguje jako server a Python skript jako klient. Server vytvori soket na portu 12345
a ¢eka 20 sekund na pripojeni klienta. Po tspésném pripojeni se doba vyprseni
snizi na 0.5 sekundy a zahdaji se vzajemna komunikace. Server zacind posilanim
nuly klientovi, ktery ji prijme, zvysi o 1 a posle zpét. Podobné poté server prijme
¢islo, zvysi ho o 1 a opét jej odesle zpét. Tento proces se opakuje celkem 1000krat,
ilustrujic tak stabilni a opakovany tok komunikace mezi obéma skripty.

Mij kéd pro tank pracuje na podobném principu. Java ¢ast RobocodeRunner,
ktera spousti arénu, funguje jako server, zatimco Python ¢ast tanku prebira roli
klienta. Po nacteni vSech potfebnych knihoven se komunikace uzavie a Python ¢ast
ceka na Java ¢ast tanku. Poté se role obrati, a Python se stava serverem, zatimco
Java ¢ast tanku funguje jako klient. Klient ziskava stavy z arény a posila je serveru.
Server tyto stavy prijme, pouzije je pro neuronovou sit k ziskani akci a nasledné
je zpétné posila klientovi. Velikost stavii je upravena pro neuronovou sit, tedy na
10 tanku a 20 stiel. Touto optimalizaci se podafilo dosdéhnout az 1000 TPS (Tick
per second). Server také uklada stavy a akce jako epizodickou pamét do souboru
ModelGameData.tzt pro EMDQN viz nize 2.2.2.

2.2.2 Implementace algoritmu zpétnovazebniho uceni

Pro vybér spravného algoritmu zpétnovazebniho uceni je nutné zjistit typ a velikost
stavl a akci. V nasem pripadé mame stavovy prostor, ktery zavisi na vlastnostech
tankt a stiel. Kazdy tank disponuje 8 parametry a kazda stiela 4 parametry typu
double (D = 25%). Pocet stfel m primarné zavisi na poctu tanki n, coz lze vyjadrit

jako m < k -n;k € N. Slozitost tohoto stavového prostoru je nasledujici:

@ ((DS)n . (D4)m) —0 <D4(2n+m)) —0 <2n.256(2+k)) _0@2") =0 <2p(n)) aeN
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Jak muzeme vidét, slozitost stavového prostoru spada do kategorie EXPSPACE,
kde p predstavuje polynom proménné n. Z tohoto divodu je efektivnéjsi pouzit
algoritmus navrzeny pro neomezeny stavovy prostor, jako je napriklad DQN.

Akce jsou spojité, typu double a mohou byt provedeny soucasné. Proto je ne-
zbytné tyto akce prizpusobit pro pouziti s DQN, coz vyzaduje jejich transformaci
na sadu diskrétnich akei:

e Prvni akce 1idi pohyb tanku dopredu a dozadu. Pro tyto tcely byly vybrany

nasledujici hodnoty: —10, —5,0, 5, 10.
e Druha akce 7idi otoceni tanku doleva a doprava ve stupnich. Pro tyto tcely
byly vybrany nasledujici hodnoty: —10,—5,0, 5, 10.

o Treti akce idi silu stfely. Pro tyto tcely byly vybrany nasledujici hodnoty:

0,1,2,3.

o Posledni ¢tvrta akce 1idi pohyb déla doleva a doprava ve stupnich. Pro tyto

ucely byly vybrany nasledujici hodnoty: —5,—1,0,1,5.

Pokud jsou vSechny akce pouzity soucasné, vytvori se 5-5-4-5 = 500 diskrétnich
akci. Avsak tato kombinace je prilis rozsahla, a proto byla omezena na situace, kdy
se tank bud pohybuje ve vSech smérech, nebo strili s to¢enim kanénu. To vede k
celkovému poétu 5 -5+ 4 -5 — 1 = 44 diskrétnich akci. Odecteni jedné akce je z
divodu toho, ze jedna diskrétni akce je stejna pro obé mnoziny akci.

Prevod spojitych akci na diskrétni je pro pohyb zobrazen v tabulce 2.1 a pro
stfelbu a pohyb déla v tabulce 2.2.
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Tab. 2.1: Prevod spojitych akei na diskrétni akce (pro pohyb)

Pohyb tanku | Otoceni tanku | Sila tanku | Otoceni kanénu ‘ Diskrétni akce ‘

-10 -10 0 0 1
-10 -5 0 0 2
-10 0 0 3
-10 0 0 4
-10 10 0 0 5
-5 -10 0 0 6
-5 -5 0 0 7
-5 0 0 8
-5 0 0 9
-5 10 0 0 10
0 -10 0 0 11
0 -5 0 0 12
0 0 0 0 13
0 0 0 14
0 10 0 0 15
5 -10 0 0 16
5 -5 0 0 17
5 0 0 0 18
5 0 0 19
5 10 0 0 20
10 -10 0 0 21
10 -5 0 0 22
10 0 0 23
10 0 0 24
10 10 0 0 25
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Tab. 2.2: Prevod spojitych akci na diskrétni akce (pro stielbu)

Pohyb tanku | Otoceni tanku | Sila tanku | Otoceni kanénu ‘ Diskrétni akce ‘

0 0 0 -5 26
0 0 0 -1 27
0 0 0 28
0 0 0 5 29
0 0 1 -5 30
0 0 1 -1 31
0 0 1 0 32
0 0 1 33
0 0 1 5 34
0 0 2 -5 35
0 0 2 -1 36
0 0 2 0 37
0 0 2 38
0 0 2 5 39
0 0 3 -5 40
0 0 3 -1 41
0 0 3 0 42
0 0 3 43
0 0 3 5 44

Kazda epizoda spusti jedno kolo arény, béhem kterého se vykona nékolik stovek
stavi a akci. Po skonceni arény je vygenerovano finalni skére. Pro zpracovani téchto
stavi, akci a vysledného skoére byl zvolen algoritmus EMDQN s epizodickou paméti.
Implementace tohoto algoritmu je obsazena v souboru robocode_ rl_trainer.py.

Pro zvyseni prehlednosti jsem vytvoril sekvencéni diagram, ktery ukazuje nové
pridané casti oznacené zelené a castecné modifikovanou c¢ast RobocodeRunner v
modré barvé (viz obr. 2.1).

Prvni vétsi optimalizace byla dosazena prechodem z vypoc¢ti na CPU na vypocty
na GPU pomoci cuDNN. Diky tomu se doba trvani epizody zkratila z nékolika minut
na priblizné jednu minutu. Pro tuto konfiguraci je vsak nezbytné mit specifické verze
viech potiebnych komponent. Aktualni kombinace pro systém Windows! zahrnuje
knihovnu tensorflow-gpu-2.10, Python 3.10, cuDNN 8.1 a CUDA 11.2. Podrobné;jsi
informace k nastaveni trénovani pres GPU lze nalézt na strance: https://www.

tensorflow.org/install/source_windows.

I Nejnovéjsi verze jsou primarné vyvijeny pro Linux.
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Obr. 2.1: Sekvenc¢ni diagram projektu

Dalsi optimalizace byla provedena v Pythonové ¢asti tanku, kde doslo ke zméné
metody predikce vstupu z model.predict() na pouhou invokaci model(). Zpocatku to
vypadalo, Ze tato iprava prinesla az pétinasobné zrychleni, coz vedlo k dobé trvani
epizody na pouhych 8 sekund. Nicméné, pozdéji jsem zjistil, Ze tento rychlejsi vykon
byl pozorovan pouze v Eager Execution mode, a po jeho vypnuti je o par desetin

milisekund rychlejsi metoda model.predict().

Navrh a implementace neuronové sité

Vyhodou neuronové sité je, ze vstupem mohou byt vektory, coz cely stavovy problém
zlogaritmuje. Pocet tank byl stanoven na 10 a pocet strel na 20, ostatni tanky nebo

stfely jsou ignorovany.

S = D4(2n+m) — D4(2-10+20) — D160 N Snn =160

Velikost vstupni vrstvy neuronové sité byla nastavena na 160. Velikost vystupni
vrstvy je stanovena na 44, pricemz kazda diskrétni akce s nejvétsi ¢iselnou hodnotou

je vykonana. Kvili tomuto chovani je vystupni vrstva sité definovana jako linearni.
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2.2.3 Implementace uzivatelského rozhrani

Pro usnadnéni procesu vytvareni, konfigurace, trénovani a testovani neuronové sité
jsem vytvoril uzivatelské rozhrani obsahujici devét moznosti, zastupujicich devét
funkci. V pripadé, Ze neexistuje zadny model neuronové sité, jsou dostupné pouze
moznosti pro vytvoreni nové sité, zobrazeni napovédy a ukoncéeni programu. Po
vytvoreni prvniho modelu jsou automaticky zptistupnény vsechny ostatni funkce.
Moznosti vybéru zahrnuji:

e Vytvoreni neuronové sité: umoznuje vytvorit novou neuronovou sit pro
trénovani tankt s pomoci 12 nastavitelnych parametri, které jsou ukladany
do souboru _ neural network__parameters _data.csv. Je dulezité vSechny pa-
rametry zadavat bez diakritiky. Uzivatel ma také moznost napsat ,help*“ pro
vypsani napovédy nebo ,end“ pro ukonceni programu.

o Trénovani neuronové sité: umoznuje trénovat jiz vytvorené neuronové sité
s moznosti nastaveni poctu epizod, rychlosti arény a jeji viditelnosti. (Pfi na-
stavovani poctu epizod je doporuceno zvolit mensi hodnoty, aby se prede-
slo moznému padu programu pii trénovani na GPU po priblizné 150 epizo-
dach. Nicméné po opétovném spusténi programu neni problém v trénovani
pokracovat). Pro dosazeni maximalni rychlosti arény lze nastavit hodnotu
na —1. Po dokonceni trénovani jsou informace ulozeny do souboru _ neu-
ral_network__training data.csv a jsou také vygenerovany grafy, které zobra-
zuji energetickou uroven tanki, ziskané skére tankil, zasahy tankt, frekvenci
akci a ztratovou hodnotu s presnosti.

o Testovani neuronové sité: umoznuje provést testovani vykonnosti jiz na-
trénovanych neuronovych siti. Nastaveni této funkce je podobné trénovani, s
vyjimkou zpétné vazby a grafu se ztratovou hodnotou s presnosti. Po dokonceni
testovani jsou informace ulozeny do souboru __neural network__testing data.csv.

» Kopie neuronové sité: umoznuje vytvorit kopii existujici neuronové sité s
moznosti ponechat ptuvodni vahy nebo vygenerovat nové.

« Uprava neuronové sitd: umoziiuje Gpravu parametrti vybrané neuronové
sité. Kazdy parametr je dostupny pomoci odpovidajiciho indexu. S kombinaci
s funkci kopie neuronové sité, lze vytvaret nové modely bez nutnosti opakova-
ného zadavani vsech parametri.

o Ukazka databaze neuronovych siti: umoznuje zobrazit prehled databaze
vsech neuronovych siti v interaktivnim prosttedi PandasGUI. Uzivatel zde
muze prozkoumat parametry siti a informace o jejich trénovani a testovani,

stejné jako si vytvorit vlastni grafy pro detailnéjsi analyzu dat.
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Vymazani neuronové sité: umoznuje odstranit existujici neuronovou sit z
databaze. Po provedeni tohoto kroku je sit odstranéna ze vSech zaznamu, s
vyjimkou grafti.

Napovéda: poskytuje uzivateli informace a napovédu k pouzivani rtznych
funkci a moznosti rozhrani. Je mozné ji volat i napsanim prikazu help.
Ukonceni programu: slouzi k ukonceni a uzavieni aplikace. Je mozné ji volat

i napsanim piikazu end.

Parametry neuronové sité

Nazev neuronové sité: neda se nastavit, je generovan automaticky podle
aktualniho datumu a ¢asu a jedna se v databéazi o primérni kli¢.

Prezdivka neuronové sité: mize byt libovolny text omezeny na 50 znaki.
Vnitfni vrstva neuronové sité: definuje velikost neuronové sité, typ akti-
vacni vrstvy a hodnotu dropout. Priklad zapisu dvou skrytych vrstev: [[/64,
relu, 0.01], [128, gelu, 0]]. Prvni zavorka zde predstavuje prvni skrytou vrstvu
s 64 neurony, s aktivacni funkci ReLLU a dropoutem s hodnotou 0,01. Druha
zavorka zde predstavuje druhou skrytou vrstvu se 128 neurony, s aktivacni
funkci GELU a dropoutem 0.

Zapnuti/vypnuti masky: predstavuje zapnuti nebo vypnuti masky, ktera
se aplikuje u mrtvych protivnikl, aby po smrti nevytvareli falesny dojem, ze
jsou stale v aréné.

Diskontni faktor (gama): urcuje, jak moc jsou preferovany okamzité od-
mény oproti odménam ziskanym v budoucnosti.

Epsilon: urcuje pravdépodobnost, s jakou agent vybere ndhodnou akci na-
misto akce, ktera byla vybrana na zakladé stavajicich znalosti a odhadt hod-
noty Q. Tato strategie je zndma jako epsilon-greedy strategie. Epsilon ma tii
parametri: pocateéni hodnota, koneéna hodnota a krok. Priklad zapisu: 0.1,
0.02, 0.01.

Typ optimizéru: urcuje konkrétni typ optimaliza¢niho algoritmu pouzitého
pri tréninku neuronové sité. (U tohoto a dalsich parametri je mozné zadat
¢ast textu pro ukazku vSech moznosti optimizéru.)

Rychlost uéeni: urcuje miru, jak rychle se parametry modelu méni béhem
tréninku v zavislosti na gradientu ztratové funkce.

Typ ztratové funkce: urcuje konkrétni typ ztratové funkce, ktera je pouzita
pri trénovani neuronové sité.

Typ metriky: urcuje konkrétni typ metriky pouzité pti hodnoceni vykonu

neuronové sité.
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» Pocet epoch: urcuje, kolik epoch ma byt pouzito pti zpétnovazebnim uceni
neuronové sité.

o Velikost davky: urcuje, jaka velikost davky ma byt pouzita pii zpétnovazeb-
nim uceni neuronové sité.

e Poznamky: mohou obsahovat libovolny text omezeny na 200 znakt, které

slouzi k ulozeni dodateénych informaci nebo poznamek k neuronové siti.

2.3 Trénovani a testovani modelu tanku

Pro arénové souboje je k dispozici celkem 16 prednastavenych tanki. Pro tcely tré-
ninku a testovani bylo vybrano pét nejlepsich tanki z této skaly. Z této selekce
bylo néasledné nahodné vybrano s opakovanim devét protihract, kteri slouzili k tré-
ninku modelu mého tanku. Tento pristup je zamérné zalozen na nahodnosti, aby se
predeslo prilisSnému specializovani modelu tanku.

Pro selekci nejlepsich péti tanki byl vyuzit hierarchicky turnajovy systém, kde
kazdy z tankt absolvoval 10 000 bitev v jednotlivych fazich turnaje. Nejprve pro-
béhl turnaj nazvany ,vsichni proti vSem“, nasledné se utkali ti nejlepsi z desetice
a nakonec byla vybrana pétice nejlepsich tankt, jak ukazuje 2.3. V této sérii sou-
bojt se zvlast vyrazné prosadil tank s oznac¢enim Walls, ktery se pohyboval podél
vnéjstho okraje arény s kandénem namifenym smérem do stfedu. Na druhém misté
se umistil SpinBot, jenz se pohyboval po kruhové draze a intenzivné palil, jakmile
zaznamenal nepratelskou pritommnost. Tteti pozici obsadil Tracker, jenz si vybiral
uréitého robota, pfiblizoval se k nému a v momenté blizkosti provedl palbu. Ctvrté
misto ziskal tank TrackFire, ktery ¢ekal na nejblizsiho viditelného protivnika a oka-
mzité na néj vystrelil. A na patém misté se umistil tank s nazvem Crazy, jehoz
pohyb po aréné byl nepredvidatelny. Pro trénovani byla testovina moznost tipravy
pokroécilych tanki? tak, aby poskytovaly veskeré potfebné informace pro vstup do
modelu. Avsak v kone¢ném disledku tato moznost nebyla vyuzita. Pro oznamovani
dokonceni trénovani a testovani bylo implementovano zvukové upozornéni, které l1ze
vypnout pomoci globalni proménné NOTIFICATION _SOUND.

Pro hodnoceni modelu jsou zohlednény nasledujici faktory:

o Frekvence provadéni akci: ¢im castéji je opakovana stejna akce provedena,
tim nizsi je pridélena odména. To zabranuje modelu zaujimat prilis repetitivni
chovani.

e Zmeéna energie: odména je ovlivnéna zménou energie hrace. Pozitivni zména

energie je odménéna, zatimco negativni zména energie je penalizovana. Tim

2R (Robot) robot, AR (AdvancedRobot) pokro¢ily robot
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se modelu poskytuje podnét k uc¢innému vyhybani se poskozeni a podnét k
aktivnimu stiileni.

o Stav tanku: Odména je také upravena podle stavu tanku. Naptiklad, pokud
tank narazil do stény nebo do jiného tanku, coz modelu poméha vyhybat se

rizikovym situacim a preferovat strategie, které minimalizuji poskozeni.

Tab. 2.3: Prehled vysledku a statistik nejlepsich robott v souboji

Poradi | Nazev a skére tanku Nazev a skére tanku Nazev a skore Typ
z 10 nejlepsich tanku z 5 nejlepsich | tanku

1. Walls — 10 460 994 Walls — 6 790 597 Walls — 3 658 982 R
2. SpinBot — 9 381 288 SpinBot — 5 009 592 | SpinBot — 2 181 133 | AR
3. Tracker — 7 558 361 Tracker — 3 931 535 Tracker — 1 630 302 R
4. TrackFire — Crazy — 3 184 889 TrackFire — R

6 564 960 1227 525
5. RamkFire — 5 731 362 TrackFire — Crazy — 1 226 218 AR

3174 844
6. Crazy — 5 647 309 VelociRobot —
3 032 245
Fire — 5 416 632 RamFire — 2 970 407
MyFirstJuniorRobot — Fire — 2 494 898

5 070 921
9. VelociRobot — MyFirstJuniorRobot —

4 743 023 2 464 209
10. PaintingRobot — PaintingRobot —

4 738 179 2 248 915
11. Corners — 4 592 922
12. MyFirstRobot —

3415 619
13. Target — 2 928 196
14. Interactive —

2 314 150
15. SittingDuck —

2 312 700
16. Interactive v2 —

2 302 200
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2.3.1 Optimalizace parametrii modelu tanku

V této ¢asti se zaméiim na postupné upravovani jednotlivych parametrii s cilem
dosdahnout optimalizace modelu tanku. Pro tyto tcely budu pouzivat prezdivky mo-
deli, které budou predstavovat jednotlivé zmény parametri podobou v0.z.y, kde x
znac¢i upravovany parametr a y konkrétni dpravy.

Pro modely DQN se ¢asto pouzivaji 2 az 4 skryté vrstvy, pricemz pocet neu-
ronu v téchto vrstvach se obvykle pohybuje mezi poctem vstupnich a vystupnich
neuront. Casto se jako aktiva¢ni funkce pouzivd ReLU. Pouziti dropoutu u neu-
ront ve skrytych vrstvach je volbou, ktera zavisi na konkrétni architekture sité a
na komplexnosti dat, ktera jsou zpracovavana. Malé DQN modely ¢asto vynechavaji
pouziti dropout, protoze tyto sité maji tendenci k mensimu preuceni a jejich para-
metry jsou obvykle méné citlivé na Sum. Epsilon-greedy strategie se ¢asto uplatnuje
v pripadech, kdy je potreba vyvazit prizkumné a explozivni chovani modelu pfi
uceni z interakce s prostredim. Pro regresni problémy miize byt vhodna ztratova
funkce mean squared error (MSE) nebo mean absolute error (MAE). Pocet epoch a
davek je také zavisly na konkrétnim problému a architekture modelu, ale obvykle se
voli hodnoty, které zajisti dostatecné pokryti dat a stabilni u¢eni modelu. Pro tcely
srovnani parametri, tréninkovych a testovacich dat byla vytvorena trojice databazi

v adresati NNModels, pricemz grafy jsou ukladany do slozky graphs.

Pocet skrytych vrstev neuronové sité

Pro zacatek provedu tpravu velikosti skryté vrstvy a otestuji modely s 0 az 4 skry-
tymi vrstvami. Pocet neuront v kazdé vrstvé bude nastaven na 128 a jako aktivacéni
funkce bude pouzita ReLU. Dropout a maskovani budou prozatim vypnuty. Dis-
kontni faktor bude nastaven na 0,9, zatimco epsilon-greedy strategie bude docasné
deaktivovana. Toto rozhodnuti je motivovano pritomnosti nahodnych protivnikia a
variabilitou startovnich pozic, coz muze ovlivnit efektivitu strategie prizkumu pro-
stfedi. Jako optimaliza¢ni algoritmus bude pouzit Adam s rychlosti uc¢eni 0,0001.
Ztratova funkce bude MSE (Mean Squared Error). Jako metrika bude sledovana
presnost (accuracy). Prozatim budu trénovat model pouze po jedné epose s davkou

velikosti 1.

41



Tab. 2.4: Testovani velikosti skryté vrstvy

Prezdivka NN — | Ztratova hodnota | Pocet zdsaht | Skére tanku Celkem

pocet vrstev na epizodu na epizodu na epizodu epizod
v0.0.0 -0 73 1,22 140,9 500
v0.0.1 - 1 51 1,48 127,2 500
v0.0.2 — 2 13 1,07 120,5 500
v0.0.3 - 3 0,80 113,4 500
v0.0.4 — 4 1,03 139,6 500

Z analyzy tabulky 2.4 vyplyva, ze s pridavanim skrytych vrstev klesa ztratova
hodnota. U siti s zddnou a jednou skrytou vrstvou lze pak z prilozenych grafi po-
zorovat, ze pokles ztratové hodnoty probiha pomaleji, nez u ostatnich konfiguraci.
Prvni model z nich zacne oscilovat mezi hodnotami 20 a 80, zatimco druhé se ustali
v rozmezi hodnot 2 az 8, coz odpovida trendu ostatnich siti. Analyza Cetnosti akci
u sité se ¢tyrmi skrytymi vrstvami ukazuje nezadouci trend, kdy je jedna pohybova
akce znatelné preferovana pred ostatnimi. Na zakladé téchto zjisténi se ukazalo, ze

sité oznacené jako v0.0.1 a v0.0.2 dosdhly nejlepsich vysledki.

Pocet neuronti ve skryté vrstvé neuronové sité

Dalsim krokem bude testovani riznych poc¢ti neuront ve skryté vrstvé. Pri volbé
vhodného poc¢tu neuront je bézné preferovat hodnoty, které jsou nasobky dvou.
Pro tuto analyzu budu vychéazet z riznych verzi modeli oznacenych jako v0.0.1 az
v0.0.3. Pro kazdou z téchto verzi budu zkoumat efektivitu neuronové sité pri pouziti

dvou riznych velikosti skryté vrstvy: 64 a 256 neuront.

Tab. 2.5: Testovani poc¢tu neuront ve skryté vrstve

Prezdivka NN — | Ztratova hodnota | Pocet zdsahtu | Skére tanku Celkem
pocet neuronu na epizodu na epizodu na epizodu epizod
v0.1.0 — 64 46 1,45 114,7 500
v0.1.1 — 256 30 0,72 126,3 500
v0.1.2 — 64 18 1,13 121,7 500
v0.1.3 — 256 11 0,77 1221 500
v0.1.4 — 64 14 0,8 110,3 500
v0.1.5 — 256 5 0,74 119,9 500
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Z analyzy tabulky 2.5 vyplyva, ze modely s 64 neurony ve skrytych vrstvach
dosahuji lepsiho primeérného poctu zasaht za epizodu nez modely s 256 neurony,
avsak jejich celkové skére je naopak horsi. Porovnanim s predeslou tabulkou 2.4
vynikly nejlépe modely v0.0.1 s jednou vrstvou a 128 neurony a v0.1.2 se dvéma

vrstvami a 64 neurony v kazdé vrstve.

Aktivacni funkce pro jednu a dvé skryté vrstvy

Dalsim krokem bude testovani rtiznych aktivac¢nich funkei pro skryté vrstvy. Jejich
podrobné vlastnosti lze najit na strance: https://keras.io/api/layers/activations/.
Pro tyto tcely budu vychazet z verze v0.0.1 s jednou skrytou vrstvou a nasledné z

verze v0.1.2 se dvéma skrytymi vrstvami.

Tab. 2.6: Testovani aktivacni funkce u modelu s 1 skrytou vrstvou

Prezdivka NN - Ztratova hodnota | Pocet zasahti | Skore tanku Celkem

aktivacéni funkce na epizodu na epizodu na epizodu epizod
v0.2.0 — sigmoid 1 0,42 150,9 200
v0.2.1 — softmax 1,2 1 160,6 200
v0.2.2 — softplus 101 0,67 116,9 200
v0.2.3 — softsign 0,7 0,73 112,7 200
v0.2.4 — tanh 0,7 0,63 157,1 200
v0.2.5 — selu 97 1,4 132 200
v0.2.6 — relu6 1,4 0,84 111,3 200
v0.2.7 — silu 98,8 1,65 113,5 200
v0.2.8 — hard sigmoid 0,6 0,65 153,2 200
v0.2.9 — linear 200 1,28 128,7 200
v0.2.10 — elu 90 1,56 1214 200
v(0.2.11 — leaky relu 64,1 1,25 108,5 200
v0.2.12 — gelu 82,1 0,79 113,3 200

Z analyzy tabulky 2.6 vyplyva, ze modely pouzivajici aktivac¢ni funkce jako silu,
elu, selu, linear a leaky relu dosahuji nejlepsich vysledkii z hlediska primérného po-
¢tu zésahi za epizodu. Porovnanim s modelem v0.0.1 lze pozorovat, ze aktivacni
funkce relu byla prekonana funkcemi elu a selu v poctu zasahtu. Nejlepsi skére do-
sahly modely s aktivacnimi funkcemi softmazx, tanh, hard sigmoid a sigmoid. Nicméné
analyza grafii Cetnosti akci u téchto modeli ukazuje nezadouci trend, kdy je jedna

pohybova akce vyrazné preferovana pred ostatnimi.
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Dalsim krokem bude testovani riznych aktivacnich funkei pro dvé skryté vrstvy.

Pro tyto ucely budu vychéazet z verze v0. 1.2, nad kterou budu zkouset pét nejlepsich

aktivac¢nich funkci z tabulky 2.6.

Tab. 2.7: Testovani aktivac¢ni funkce u modelu se 2 skrytymi vrstvami

Prezdivka NN — | Ztratova hodnota | Pocet zasahti | Skére tanku Celkem
aktivacéni funkce na epizodu na epizodu na epizodu epizod
v0.3.0 — silu 28 1,59 129,6 200

v0.3.1 — elu 42,8 1,03 118,4 200
v0.3.2 — selu 42,6 1,62 123,3 200
v0.3.3 — linear 153,7 0,73 113,5 200
v0.3.4 — leaky relu 64,8 1,74 142,8 200

Z analyzy tabulky 2.7 vyplyva, ze modely vyuzivajici aktivacni funkce leaky relu,
selu a silu dosahly nejlepsich vysledkt z hlediska primeérného poctu zasaht za epi-
zodu. Porovnanim s modelem v0.1.2 lze pozorovat, ze vSechny tyto funkce prekonali
model s aktivacni funkci relu. Model leaky relu kromé nejvétsiho poctu zasahu ze

vsech predchozich modeli, také dosahl nejvétsiho skére.

Dropout a vstupni maska

Dalsim krokem bude testovani rtiznych hodnot dropoutu a vlivu vstupni masky
na model. Pro tyto ucely budu vychéazet z verze v0.5.4 s aktivacni funkci leaky

relu. Nejprve vyzkousim zapnutou masku a poté budu experimentovat s riznymi

hodnotami dropoutu: nejprve 0.1 a 0.3 bez masky a poté s maskou.

Tab. 2.8: Testovani dropout a vstupni masky

Prezdivka NN — | Ztratova hodnota | Pocet zasahti | Skore tanku Celkem
dropout — maska na epizodu na epizodu na epizodu epizod
v0.4.0 - 0 — ano 8,7 1,54 114 200
v0.4.1 — 0,1 — ne 80,2 1,68 161,2 200
v0.4.2 - 0,3 — ne 249,2 1,89 119 200
v0.4.3 — 0,1 — ano 0,9 0,21 173,1 200
v0.4.4 — 0,3 — ano 0,7 0,21 191,1 200

Z analyzy tabulky 2.8 1ze vyvodit, Zze modely bez vstupni masky dosahuji lepsich
vysledkt v primérném poctu zasaht za epizodu. Naopak modely s maskou dosa-

huji nejvyssiho skére, avsak za cenu mnohem mensiho poctu zasaht. Tento nedobry
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trend je patrny i z analyzy graft c¢etnosti akci, kde se ukazuje, Ze jeden typ po-
hybové akce je vyrazné preferovan pred ostatnimi. Porovnanim s modelem v0.3.4
lze pozorovat, ze model bez masky a s dropout hodnotou 0,1 dosahl vyssiho skore
nez jeho predchiidce, ovsem za cenu mirné mensiho primérného poctu zasahu. Pri
analyze grafi cetnosti akci obou modelti bylo zjisténo, ze model v0.4.1 preferuje dvé
pohybové akce a jednu stielovou akci s otoCenim, pricemz jedna pohybova akce je
vyrazné vice pouzivana, nez ostatni. Naopak u starsi verze je ¢etnost rozdélena do

vice nez deseti ruznych akci.

Diskontni faktor (gama)

Nésledujicim krokem bude testovani diskontniho faktoru (gama), ktery ovliviiuje
budouci odmény. Pro snizeni budoucich odmén na polovinu, plati rovnice: " = 0, 5,
kde « je diskontni faktor a n predstavuje ¢islo krokti, za kterou se budouci odména
snizi o polovinu. Pro tyto ticely budu vychazet z verze v0.3.4 s aktivacni funkei leaky

relu a vyzkousim gama hodnoty 0,95 a 0, 99.

Tab. 2.9: Pocet krokt k dosazeni poloviéni hodnoty budoucich odmén

~ 10,9095 | 0,99
nl|66|135]| 69

Tab. 2.10: Testovani diskontniho faktoru

Prezdivka NN — | Ztratova hodnota | Pocet zasahti | Skére tanku Celkem

gama na epizodu na epizodu na epizodu epizod
v0.5.0 — 0,95 9 1,23 115,4 200
v0.5.1 — 0,99 3,7 1,68 120,2 200

Z analyzy tabulky 2.10 je patrné, ze modely s vyssi hodnotou gama stale dosahuji
celkem dobrého primeérného poctu zasahti za epizodu. Podobné i jejich primérné
skére neni zanedbatelné, avsak ani v jednom pripadé neprevysuji vysledky verze
v0.3.4.

Epsilon

Dalsim krokem bude testovani epsilon-greedy strategie, ktera rozhoduje, jak casto
se agent rozhodne prozkoumat nové akce nahodné (epsilon) namisto toho, aby volil

nejlepsi akci modelu (greedy). Pro tyto ucely budu vychézet z verze v0.3.4. Nejprve
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nastavim epsilon na hodnotou 0,5 a postupné se bude snizovat s krokem 0,005 az
na 0. Poté se provede druhy test s epsilon nastavenym na hodnotu 1, a postupné se

bude snizovat s krokem 0,01 az na 0.

Tab. 2.11: Testovani epsilon-greedy strategie

Prezdivka NN — Ztratova hodnota | Pocet zdsahti | Skoére tanku Celkem

epsilon na epizodu na epizodu na epizodu epizod
v0.6.0 — 0,5;0;0,005 8,3 1,53 123,2 200
v0.6.1 — 1;0;0,01 32,3 1,79 115,6 200

Z analyzy tabulky 2.11 je patrné, Ze modely s riznym nastavenim epsilon stale

dosahuji celkem dobrych primérnych pocti zasahii za epizodu. Nejvyraznéjsim z

-----

zasahti na epizodu predéi vsechny predchozi modely.

Optimizér
Dalsim krokem bude testovani optimizéru, ktery ovliviiuje proces optimalizace mo-

delu. Jejich podrobné vlastnosti lze najit na strance: https://keras.io/api/

optimizers/. Pro tyto tcely budu vychézet z verze v0.6.1.

Tab. 2.12: Testovani optimizéru

Prezdivka NN — | Ztratova hodnota | Pocet zasahti | Skore tanku Celkem

optimizér na epizodu na epizodu na epizodu epizod
v0.7.0 — rmsprop 3,7 1,91 114,6 200
v0.7.1 — adadelta 3,7 1,53 119 200
v0.7.2 — adagrad 4.4 1,78 125,2 200
v0.7.3 — adamax 3,9 1,88 130,1 200
v0.7.4 — nadam 4,3 1,7 120,5 200
v0.7.5 — ftrl 8,7 1,55 118,3 200

Z analyzy tabulky 2.12 je patrné, ze vSechny modely s riznym nastavenim opti-
mizéru dosahuji priomérné nad 1,5 zésahii na epizodu. Nejvyraznéjsim z nich je mo-
del v0.7.0 s optimizérem rmsprop, ktery v poctu zasahi na epizodu predcil vsechny

predchozi modely.
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Rychlost uceni

Dalsim krokem bude testovani rtiznych hodnot rychlosti uceni, coz je klicovy para-
metr optimalizac¢niho algoritmu. Spravné zvolena rychlost uceni ovliviiuje efektiv-

nost uceni neuronové sité. Pro tyto icely budu pracovat s verzi v0.7.0 jako vychozim

bodem a budu zkouset rychlosti 1073 a 1075,

Tab. 2.13: Testovani diskontniho faktoru

Prezdivka NN — | Ztratova hodnota | Pocet zasahti | Skére tanku Celkem
rychlost uceni na epizodu na epizodu na epizodu epizod
v0.8.0 - 1073 91,3 2,41 126,1 200
v0.8.1 - 107° 22,3 1,66 104,2 200

Z analyzy tabulky 2.13 je patrné, Ze model v0.8.0 s nejnizsi rychlosti uceni 1073

dosahl nejvyssiho poctu zasahti na epizodu nez vsechny predchozi modely.

Ztratova funkce

Dalsim krokem bude testovani riznych ztratovych funkei, které maji vliv na vy-
sledky uceni neuronové sité. Jejich podrobné vlastnosti lze najit na strance: https:
//keras.io/api/losses/. Pro tyto ucely budu pracovat s verzi v0.8.0 jako vy-
chozim bodem. Postupné budou vyzkouseny pravdépodobnostni, regresni a hinge

ztratové funkce.

Tab. 2.14: Testovani rtiznych ztratovych funkei

Prezdivka NN — Ztratova Pocet Skore tanku | Celkem
ztratova funkce hodnota na zasahu na na epizodu epizod
epizodu epizodu
v(0.9.0 — binary -2015,4 2,28 111,1 200
crossentropy
v0.9.1 — categorical 681.049,6 2,14 114,5 200
crossentropy
v0.9.2 — kl divergence 0 1,84 109,3 200
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v0.9.3 — mean absolute 2,9 2,02 118,7 200
error
v0.9.4 — mean absolute 26.074.612,9 2,08 120,4 200
percentage error
v(0.9.5 — mean squared 0,2 1,87 120,4 200
logarithmic error
v0.9.6 — cosine -1 2,19 128,7 200
similarity
v0.9.7 — huber 2,7 1,78 115,3 200
v0.9.8 — log cosh 2,7 2,34 123,9 200
v0.9.9 — hinge 0,4 2,01 131,3 200
v0.9.10 — squared 304,8 1,77 133,5 200
hinge
v0.9.11 — categorical 0,7 1,99 159,9 200
hinge

Z analyzy tabulky 2.14 je patrné, Ze zména ztratové funkce muze v nékterych
pripadech vyrazné ovlivnit ztratovou hodotu béhem trénovani, a to ne vzdy ve pro-
spéch zlepseni modelu. Ztratova funkce urcuje, jak velka je chyba mezi predikcemi
modelu a skute¢nymi hodnotami v trénovacich datech. Nejlépe si vedly modely s
funkcemi log cosg a binary crossentropy, pokud jde o prumérny pocet zasahi na epi-

zodu. Nicméné ani jeden z téchto modelti neprekonal v tomto ohledu model v0.8.0

se ztratovou funkci mean squared error.

Pocet epoch

Dalsim krokem bude testovani rtiznych poctt epoch, coz ovliviiuje uc¢innost uceni
neuronové sité. Epochy predstavuji pocet prichodt trénovacimi daty béhem uceni.

Prozkoumam efekt uceni sité pti pouziti 10 a 50 epoch. Pro tyto ticely budu vychazet

z verze v0.8.0 jako vychoziho bodu.

Tab. 2.15: Testovani poctu epoch

Prezdivka NN - | Ztratova hodnota | Pocet zasahu | Skore tanku Celkem
pocet epoch na epizodu na epizodu na epizodu epizod
v0.10.0 — 10 209,8 1,79 115,98 200
v0.10.1 — 50 2.677.044,8 2,14 134,56 200
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Z analyzy tabulky 2.15 lze vyvodit, Zze model s vétsim poctem epoch dosahl vét-
stho prumérného poctu zasahti na epizodu, avsak na tkor vysoké ztratové hodnoty.
Tento jev je potvrzen i z grafu cetnosti akci, kde se vyrazné preferuji pouze 2 akce ze
44 moznych. Tento vzorec naznacuje, ze model byl pretrénovan na specifické akce,
coz muze omezit jeho schopnost adekvatné reagovat na riznorodé situace. Nicméné
ani jeden z téchto modeli neprekonal v tomto ohledu model v0.8.0, ktery dosahl

vyssi ti¢innosti a stabilnéjstho chovani pti zachovani nizsi ztratové hodnoty.

Velikost davky

Poslednim krokem bude testovani rizné velikosti davky, ktera urcuje, kolik trénova-
cich vzorku je pouzito pri jednom kroku optimalizace. Nizsi hodnoty obvykle zvysuji
stabilitu uceni, zatimco vyssi hodnoty mohou vést k rychlejsi konvergenci, ale také
k vétsi fluktuaci. Pro tyto tcely budu vychazet z verze v0.8.0 jako vychoziho bodu
a budu testovat davky o velikostech 32 a 64.

Tab. 2.16: Testovani velikosti davky

Prezdivka NN - | Ztratova hodnota | Pocet zasahu | Skore tanku Celkem
velikost davky na epizodu na epizodu na epizodu epizod
v0.11.0 — 32 59,2 1,93 111,4 200
v0.11.1 — 64 126,3 2,11 120,5 200

Z analyzy tabulky 2.16 je zfejmé, ze model s vyssi velikosti davky dosahl vétsitho
prumeérného poctu zasahiti na epizodu. Nizsi hodnoty davky obvykle prispivaji ke
stabilnéjsimu uceni a mohou vést k lepsi schopnosti generalizace, coz se odrazi i
na nizsi ztratové hodnoté. Nicméné ani jeden z téchto modeli nedosahl vykonnosti

modelu v0.8.0, ktery prokazal vyssi ic¢innost a lepsi vykon pri uceni.

Nastaveni odmény

Déle jsem trénoval model v0.8.0 dalsich 1000 epizod, ale nedoslo k vyraznému zlep-
seni vykonu. Ani pfi testovani proti 6 nejhorsim robotim z tabulky 2.3 nebyly po-
zorovany vyznamné zmény. Pti analyze problému jsem zjistil, Zze negativni odmény
mohou nabyvat mnohem nizsich hodnot nez pozitivni, proto jsem modifikoval od-
meény tak, aby byly pozitivni odmény pétkrat vyssi. Pro toto nové nastaveni jsem
upravil model v0.8.0 na verzi v1.0.0. Hlavni zmény zahrnuji ndvrat k optimalizatoru
adam a Upravu epsilon-greedy strategie: béhem prvnich 500 epizod epsilon klesal z

100% na nulu, a poté z 50% na nulu.
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Tab. 2.17: Testovani rizné odmény

Prezdivka NN | Primérné poradi | Pocet zasahii | Skére tanku Celkem
na epizodu na epizodu epizod

v0.8.0 8,24 1,54 111,4 1200

v1.0.0 5,45 6,34 303,8 1000

Z analyzy tabulky 2.17 je zfejmé, Ze zvyseni pozitivni odmény vedlo k celko-
vému zlepseni modelu. Model v1.0.0 dosahl nejlepsiho primérného poradi a mezi
predprogramovanymi tanky se umistil lehce nad primeérem, ktery je pro 10 tankt
(1410)/2 = 5,5. Ve srovnani s predchozimi modely se vyrazné zlepsil také v poctu
zasahli na epizodu, coz vedlo k dosazeni nejvyssiho skore.
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3 Vysledky a diskuze

V ramci prace byla tspésné provedena optimalizace agenta, ktery dosahuje 1000
hernich tiki za sekundu. Tento agent je schopen ukladat informace o aréné do sou-
boru ModelGameData.tat, ktery slouzi jako jeho epizodickd pamét. Soucasné zajis-
tuje soketovou komunikaci mezi Java a Python c¢astmi, které jsou oznaceny jako
RobotTrainAljava a RobotAlpy.

Dale byl vytvoren hlavni skript v jazyce Python pro konfiguraci a spousténi
platformy Robocode pro tcely trénovani. Tento skript obsahuje uzivatelské rozhrani
umoznujici razné funkce pro praci s neuronovou siti tanku, véetné ukazky jejich spo-
jené databaze. Data o nastaveni parametrii pro modely, stejné jako data z trénovani
a testovani, jsou ukladana do t¥i oddélenych databazi ve slozce NNModels, ktera ob-
sahuje i samotné modely neuronovych siti. Podle pottreby lze tyto databaze spojit a
zobrazit v prostfedi PandasGUI, kde je mozné provadét dalsi analyzy a manipulace,
naptiklad vytvareni riznych statistik nebo tvorba vlastnich grafti.

Tento skript ma okolo 2600 radki kodu a obsahuje komentare a typovou ano-
taci. Byl kladen diraz na dodrzeni standardi PEP, a proto koéd neobsahuje zadné
varovani. Trénovani probiha primarné na grafické karté a samotna trénovaci epizoda
trva 7 az 8 sekund. Z toho 3 az 5 sekund zabere nacitani knihovny TensorFlow.
Néasledné se nacte herni aréna, kterd se nastavi priblizné za sekundu. Celd bitva v
aréné, pri nastaveni maximalni rychlosti, se provede pod sekundu, a nakonec dochazi
k zpétnému trénovani, které trva 1 az 2 sekundy.

Celkem bylo vytvoreno 64 modelt, pricemz bylo testovano 13 riznych hyperpa-
rametri neuronové sité. 7 jejich trénovani a testovani vzniklo pres 300 graft, které
jsou ulozené ve slozce graphs. Nejlepsi modely maji oznaceni v0.8.0 a v1.0.0. Tréno-
vani modeltt pomoci DQN neni jednoduché kvli slozitosti prostoru moznych stavt
a akci, ktery patii do tridy EXPSPACE. Predprogramované tanky mohou vyuzivat
presné definované funkce, které napriklad umoznuji okamzité zamérit kanén na ne-
pritele. Nase DQN modely se musi naucit aproximovat slozité matematické funkce,

jako jsou goniometrické funkce, aby dosahly podobné trovné presnosti a efektivity.

Analyza vykonu modelu v0.8.0

Pti pozorovani prvniho z nich, model vykazoval moznost hbité se pohybovat s obcas-
nym zastavenim, diky c¢emuz byl ¢astecné nepredvidatelny pro ostatni tanky. Také
obcas vykazoval schopnost vyhnuti se jedné nebo vice stiel najednou. Ale jakmile je
obkli¢en vicero tanky, ma problém se z tohoto scénate dostat ven. Kvili nastavené
odméné je zfejmé, zZe se tank neodnaucil sttilet a snazi se tyto akce pouzivat, avSak
bez moznosti presného zamireni na protivnika je tézsi nékterého trefit, at uz na jeho

aktualni pozici nebo do predikce.
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Jeho parametry jsou zobrazeny na obrazku 3.1. Tento model prosel tréninkem v
prubéhu 200 epizod, béhem nichz byl systematicky testovan kazdych 100 epizod. A
poté po dalsich 1000 epizodach, pro porovnani s modelem v1.0.0.

Jak ukazuje graf 3.2, béhem prvnich 100 epizod dochéazelo k postupnému poklesu
ztratové hodnoty a zaroven k nartstu presnosti, coz naznacuje, ze model se zlepsuje
a uci se. Nicméné ve druhé poloviné tréninku, jak je patrné z grafu 3.3, pokles
ztratové hodnoty zpomaluje a dochazi k periodickym vykyvim, zatimco presnost
zacind klesat. Tento vzorec naznacuje, ze model se priblizuje svému predikovanému
limitu a zacind se zhorsSovat.

Z grafu 3.4 lze vidét, ze model se pohybuje mezi nejhorsim a primérnym skore.
Toto skore neni zavislé pouze na poslednim prezivsim, ale také na poctu zasaht, jak
je patrné z grafu 3.5.

Z grafu 3.6 je patrné, ze model preferuje 6 akci, pricemz prevlada pohyb tanku
pred stiilenim s otacenim kanénu v poméru 68 ku 32. Pri detailnéjsi analyze vidime,
ze model nejvice preferoval samotné otaceni, nasledované jizdou dopredu, otacenim
kanénu a nakonec strelbou. Nicméné zadna z moznych akei nebyla zcela vyloucena.
zasdhnout ostatni tanky pétkrat. Tento tispéch je patrny z prirtistku energie a faktu,
ze tank prezil az do posledniho okamziku.

Pokud porovname tento vysledek s modelem v0.1.2, coz je predchozi verze sou-

casného modelu, lze jasné vidét dvojnasobné zlepseni poctu zasahti na epizodu.

Analyza vykonu modelu v1.0.0

Druhy model byl trénovan na Sesti nejhorsich predprogramovanych robotech uvede-
nych v tabulce 2.3. P1i sledovani vykonu modelu bylo zaznamenano vyrazné zlepseni
oproti vsem predchozim modeltim. Zvlasté se to projevilo v presnosti stielby a v cel-
kovém dosazeném skore. Nicméné vzhledem k diskrétnim akcim bylo patrné, ze tank
nedokazal stiilet ve vSech tihlech a obc¢as minul o maly kousek cil. Co se tyce pohybu,
byl oproti predchozi verzi modelu méné aktivni. Piesto tento model dosahl umisténi
5,45, coz je lehce nad primérem mezi predprogramovanymi tanky. 7Z grafu 3.8 je
patrné, ze model dosahuje primérného skore mezi predprogramovanymi tanky.
Analyza grafu 3.9 ukazuje, ze model preferuje ¢tyii akce, pricemz nejcastéji pou-
zivanou akci je strelba s otacenim kanénu, ktera prevazuje nad pohybem v poméru
63 ku 37. Podrobnéjsi analyza odhalila, ze model nejcastéji pouziva strelbu bez po-
hybu prti sile 2 a 3, a z pohybovych akci preferuje otaceni doprava a stani na misté.
Je vsak dulezité poznamenat, ze zadna z moznych akci neni zcela vyloucena.
Zajimava epizoda tohoto modelu je zobrazena na grafu 3.10, kde tank dokéazal

zasdhnout ostatni tanky Sestnactkrat. Co se tyce poradi, skoncil na treti pozici.
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Pri srovnani tohoto vysledku s modelem v0.8.0, viz tabulka 2.17, je patrné zlep-
seni ve vsSech sledovanych kategoriich. Primérné poradi mezi predprogramovatel-
nymi tanky se zlepsilo z 8,24 na 5,45, pocet zasaht se z¢tyinasobil a primérné skore

se témér trikrat zvysilo.

Parametry NN:

NN name 2024-05-11-23-21-40
NN nickname vD.8.0
NN hidden layers [[64,1eaky_relu,0], [64,leaky_relu,0]]
input mask False
gamma 0.9
epsilon [1,0,0.01]
optimizer type rmsprop
learning rate 0.001
loss function type mean_squared_error
metric type accuracy
epochs 1
batch size 1
notes learning rate

Obr. 3.1: Parametry modelu v0.8.0
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Obr. 3.2: Graf ztratové hodnoty a presnosti béhem prvnich 100 epizod pro v0.8.0
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Obr. 3.3: Graf ztratové hodnoty a presnosti béhem druhych 100 epizod pro v0.8.0
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Obr. 3.4: Graf ziskaného skére pro druhych 100 epizod pro v0.8.0
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Obr. 3.5: Graf zasaht tankt pro druhych 100 epizod pro v0.8.0
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3.1 Moznosti rozsifeni a vylepseni modelu

Soucasny stav implementace agenta vyzaduje nacitani knihovny TensorFlow pred
kazdou epizodou, coz je efektivnéjsi nez v piivodni verzi, kde se knihovna musela
nacitat pri kazdém hernim tiku. Nicméné je zde prostor pro dalsi optimalizaci. Hlavni
Python skript by mohl byt prepracovan na vypocetni stanici pro tanky, coz by
umoznilo nac¢ist knihovnu TensorFlow pouze jednou pred spusténim trénovani. Toto
vsak vyzaduje, aby Python ¢ast agenta komunikovala jak s Java c¢asti tanku, tak s
vypocetni stanici. Dalsi moznosti rozsifeni je podpora vice modeli soucasné, coz by
vyzadovalo praci s vice vlakny.

Pro dalsi zlepseni trénovani by bylo zajimavé zredukovat nebo upravit vstupni
stavy pro neuronovou sit a zkoumat alternativni diskrétni akce z vystupu sité. Taktéz
by bylo zajimavé upravit model tak, aby misto volby konkrétni akce volil strategii
nebo funkci, bud vlastni nebo z predprogramovanych tankd. Dalsi moznosti pro
pokrocilé zlepseni vykonu by mohlo byt pouziti hierarchické hluboké Q sité (H-
DQN). Hlavni DQN by se zamérila na volbu strategie, jako je naptiklad rozhodnuti,
zda je vhodnéjsi se pohnout nebo zacit sttilet, zatimco druhéd troven obsahujici

Dalsi moznosti pro vylepseni je pridani vlastniho ovladani tanku pomoci mysi a

klavesnice, coz by umoznilo testovani v duelu a dalsi experimenty s interakei tank.
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Zavér

Tato prace se zaméruje na optimalizaci Tizeni bitevnich robot pomoci zpétnovazeb-
niho uceni v prostiedi Robocode. To zahrnuje navrzeni skriptu vyuzivajictho vhodny
algoritmus, vytvoreni a optimalizaci agenta a natrénovani a otestovani modelt, které
jsou nasledné porovnavany mezi sebou. Kromé toho bylo nezbytné vytesit problém
opakovaného volani arény a navrhnout a optimalizovat komunikaci mezi jazyky Java
a Python, které jsou soucasti agenta a hlavniho trénovaciho skriptu.

Vzhledem k velikosti stavového prostoru a mnozstvi akei jsem pro trénovani vy-
bral algoritmus DQN s epizodickou paméti. AvSak trénovani modeltt pomoci DQN
neni jednoduché kvili slozitosti tohoto prostoru, ktery spada do tridy EXPSPACE.
Predprogramované tanky maji ¢asto k dispozici presné definované funkce, které jim
umoznuji okamzité zamérit kanén na nepritele. Nase DQN modely se musi nau-
¢it aproximovat slozité matematické funkce, naptiklad goniometrické funkce, aby
dosahly podobné trovné presnosti a efektivity.

Béhem diplomové prace jsem tspésné optimalizoval komunikaci agenta a provedl
trénovani a testovani 64 modeld tankt, pricemz jsem testoval 13 riznych hyperpa-
rametrii neuronové sité. Z téchto tréninki a testt vzniklo vice nez 300 grafi. Pro
trénovani téchto modelt jsem vyvinul specidlni skript robocode__rl_trainer.py, ktery
umoznuje efektivni trénink. Po kazdém tréninku a testovani je automaticky gene-
rovan a ulozen graf do adresare graphs, a zaznam je ukladan do databaze ve slozce
NNModels, kde jsou také ulozeny jednotlivé modely.

Dale byl vytvoren agent, jehoz klicové ¢asti jsou obsazeny v souborech Robot Tra-
inAljava a RobotAlLpy. Prvni z nich umoznuje ukladani stavi a akei do epizodické
paméti, kterd je zaznamenavana v textovém souboru ModelGameData.txt. Druhy
soubor slouzi k vyhodnocovani akci na zédkladé stavového vstupu nac¢teného modelu.
Pro zvyraznéni mého tanku mezi ostatnimi jsem provedl ipravu jeho radaru, ktery
nyni blika postupné ve vsech barvach. Dale byly provedeny optimalizace ve skriptu
RobocodeRunner.java, ktery spousti arénu a umoznuje nastaveni rtiznych parametra
prostrednictvim konfigurac¢nich soubort umisténych ve slozce config.

Ze vsech zkoumanych modelt tankt vynikly dva modely s oznacenim v0.8.0 a
v1.0.0, které dosahli nejvyssitho primérného poctu zasahti na epizodu ve srovnani
s ostatnimi modely. Pti pozorovani prvniho z nich bylo zjisténo, Ze model proje-
vuje schopnost rychle se pohybovat s obcasnym zastavenim, coz ho ¢ini castecné
nepredvidatelnym pro ostatni tanky. Také obcas vykazoval schopnost vyhybat se
jedné nebo vice strelam soucasné. Nicméné, kdyz je obklicen nékolika soupefi, ma
problém se z tohoto scénafe vymanit. I prestoze tank nestiili tak casto jako se po-
hybuje, zda se, ze se to zcela neodnaucil, a je zfejmé, ze se snazi tyto akce pouzivat.

Avsak bez moznosti presného zamireni na protivnika je tézsi nékterého zasahnout,
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af uz na jeho aktualni pozici nebo do predikce. V nejlepsi epizodé dokazal rozdat 5
zasah, viz graf 3.7.

Druhy model byl trénovan na zakladé chovani Sesti nejhorsich predprogramo-
vanych robotti uvedenych v tabulce 2.3. Pri sledovani vykonu tohoto modelu bylo
zaznamenano vyrazné zlepseni oproti vSem predchozim modeliim, zejména v pres-
nosti strelby a v celkovém dosazeném skére. Nicméné kvili diskrétnim akeim, které
se ziskavaji z DQN, bylo patrné, ze tank nedokazal stiilet ve vSech thlech a ob-
¢as minul cil o maly kousek. Co se tyce pohybu, byl oproti predchozi verzi modelu
méné aktivni. Presto tento model dosahl umisténi 5,45, coz je lehce nad primeérem
mezi predprogramovanymi tanky. Z grafu 3.8 je patrné, ze model dosahuje primeér-
ného skore mezi predprogramovanymi tanky a v nejlepsi epizodé dokazal rozdat 16
zasaht, viz graf 3.10.

Veskery kéd a vyvojova dokumentace jsou k dispozici v repozitari na platformeé
GitHub: https://github.com/wenca611/Diplomova-Prace. Repozitalr obsahuje jak
zdrojovy kod, tak i natrénované modely a grafy, které byly vytvoreny béhem prace.
7 divodu omezeného rozsahu priloh vsak nebyly primo zaclenény do prilohy k této
praci, s vyjimkou nejlepsich modelfi.

P1i vyvoji epizodické DQN jsem se inspiroval kddem popisujicim DQN na hte
had, ktery naleznete na nasledujicim odkazu: https://github.com/Jaswar/Snake-
CNN-Deep-Q-Learning.

Vyhodou mého programu je vyuziti GPU pro zpétné trénovani modelu, coz vedlo
k nékolikandsobnému zrychleni procesu trénovani. Jeden tréninkovy cyklus, ktery
zahrnuje nékolik stovek az tisicti stavii a akci, spolu s nactenim knihoven, spusté-
nim arény a zpétnym ucenim, trva pouze 7 az 8 sekund. Dale nabizim uzivatelské
prostiedi s databazi neuronovych siti, které usnadinuje praci s modely a umoznuje
snadné vytvareni jejich graft.

Tato préace otevira cestu pro dalsi rozvoj a zdokonaleni modeli tankt. Moznosti
pro budouci praci jsou Siroké a mohou vést k jesté lepsim vysledkiim. Jeden po-
tencialni smér je prechod od predikce diskrétnich akci k strategickému rozhodovani.
Tim by tank ziskal schopnost vybirat z rtznych strategii, jako je presné zamiteni
na protivnika a nasledné vystfeleni nebo definovany thyb. Tato inovace by mohla
vyznamneé zvysit efektivitu tanku v boji a prinést nové perspektivy do oblasti Fizeni

bitevnich robotu.
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Seznam symboli a zkratek

«

Tt
CPU

CUDA

cuDNN

DDDQN
DDQN
DNN
DQN
DSPACE
DTIME

EMDQN

Velikost kroku

Diskontni faktor

Velka O notace — prostorova slozitost algoritmu

Odmeéna ziskana za provedeni akce a; ve stavu s;
Centralni procesorova jednotka — Central Processing Unit

Jednotna architektura pro vypocty na zarizeni — Compute Unified

Device Architecture

Knihovna pro hluboké neuronové sité na zarizeni s architekturou
CUDA — CUDA Deep Neural Network library

Dvojita zdvojena hluboka Q) sit — Double Dueling Deep Q Network
Dvojita hluboka Q sif — Double Deep Q Network

Hluboka neuronova sit — Deep Neural Network

Hluboka Q sit — Deep Q Network

Deterministicky prostor — Deterministic Space

Deterministicky ¢as — Deterministic Time

Hluboka Q sit s epizodickou paméti — Episodic Memory Deep Q
Network

EXPSPACE Exponencidlni prostor — Exponential Space

EXPTIME Exponencidlni ¢as — Exponential Time

FAQ
GPU
GUI
H-DQN
IBM

IDE

Casto kladené otdzky — Frequently Asked Questions
Graficky procesor — Graphics Processing Unit

Grafické uzivatelské rozhrani — Graphical User Interface
Hierarchicka hluboka ) sif — Hierarchical Deep Q Network
International Business Machines Corporation

Vyvojové prostredi — Integrated Development Environment
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JDK

LUT

MAE

ML

MSE

Java vyvojovy balik — Java Development Kit
Logaritmicky prostor — Logarithmic Space
Vyhledavaci tabulka — Look-Up Table

Stredni absolutni chyba — Mean absolute error
Strojové uceni — Machine Learning

Stredni kvadratickd chyba — Mean squared error

NEXPSPACE Nedeterministicky exponencialni prostor — Nondeterministic

Exponential Space

NEXPTIME Nedeterministicky exponencialni ¢as — Nondeterministic

NL

NP

NPSPACE

NSPACE

NTIME

P

PEP

PSPACE

RelLU

RL

SARSA

SL

STDERR

STDIN

Exponential Time

Nedeterministicky logaritmicky prostor — Nondeterministic

Logarithmic Space

Nedeterministicky polynomialni ¢as — Nondeterministic Polynomial

Time

Nedeterministicky polynomialni prostor — Nondeterministic

Polynomial Space

Nedeterministicky prostor — Nondeterministic Space
Nedeterministicky cas — Nondeterministic Time

Polynomialni ¢as — Polynomial Time

Navrhy na vylepseni Pythonu — Python Enhancement Proposal
Polynomialni prostor — Polynomial Space

Usmérnovac¢ (rampa) — Rectified Linear Unit

Zpétnovazebni uceni — Reinforcement Learning
Stav-Akce-Odmeéna-Stav-Akce — State-Action-Reward-State-Action
Supervizované uceni — Supervised Learning

Standardni chybovy vystup — Standard Error

Standardni vstup — Standard Input
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STDOUT

TCP/IP

TPS
TD
UL

VPN

Standardni vystup — Standard Output

Prenosovy kontrolni protokol/Internetovy protokol — Transmission

Control Protocol/Internet Protocol

Pocet hernich tiki za vterinu — Tick per second

Uceni s ¢asovym rozdilem — Temporal-Difference learning
Nesupervizované uceni — Unsupervised Learning

Virtualni privatni sit — Virtual Private Network
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A Volani programu

Je potifeba mit nainstalovanou Javu ve verzi IBM JDK 1.8 a Python ve verzi 3.10.
Déle je doporuceno pouzivat PyCharm a IntelliJ, avSsak neni to podminku.

Hra se da spoustét ze 2 ruznych mist. V pripadé spusténi z Robocode Runner.java
v Java se spusti Robocode spoustéc. Pro variantu s TCP/IP pfipojeni tanku je po-
tfeba nastavit v configu jednotlivé ip adresy tanki, a pak je potfeba prvné zapnout
tanky Studentl.java a pak server RobocodeRunner.java. Takhle jde kombinovat stu-
dentské tanky s autonomnimi roboty.

Dalsi moznost je spusténi robocode__rl_trainer.py v python, ktery slouzi pro tré-
novani robota. Pred spusténim je ale potreba zjistit si z IntelliJ nebo Eclipse ptikaz,
ktery spousti celou platformu Robocode a opravit jej v Python koédu ve tridé Ro-
bocodeRunner. Pozor, pokud se zméni néco v kodu RobocodeRunner.java, tak se to
neprojevi pri spousténi z Pythonu, dokud se to znovu nespusti v IDE. Kvili tomu
byly nékteré nastavéni vyndany z RobocodeRunner.java bokem do configu, aby se
daly prenastavit z Pythonu. Pied spusténim je potieba mit nastavenou cestu k Java
knihovnam pro Robocode, toto nastaveni je popsano v souboru REDME.md ve
slozce RoboCode.

Celkem se da nastavit 34 proménnych. Ty nejdulezitéjsi jsou nastavéni pridani
tankt (i podle indexu), velikosti mapy, poctu kol, zapnuti/vypnuti GUI, nastaveni

zvuku, viditelnost explozi apod.
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B Obsah elektronické prilohy

Pro spusténi zpétnovazebniho trénovani slouzi program robocode__data__analyzer.py.
Pokud chybi nékteré knihovny, tak staci spustit install_requirements.py, ktery stahne

vsechny knihovny z requirements.tzt nebo zavolat ptikaz pip install -r requirements.tat,

L e e kotenovy adresai: RoboCodeProject
N L YA text semestralni prace
l_ xpastu02_semestralni_prace.pdf
=6 - o) s =S N grafy modelt po trénovani a testovani - pdf
| RODOCOAE .« ettt ettt e platforma RoboCode
l_ obsah sloZky viz niZe
| gItignore .o odstranéni nadbytecnych soubort
| _install_requirements.py...... skript pro instalaci knihoven z requirements.txt
I D 1 1 informace o projektu
| requirementsS.tXt ....viiiiiiiii i i i s instala¢ni pozadavky
| _robocode_rl_trainer.py ....ccieviiiiiiiiiiiiiiiiiiin skript pro vycvik RL
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RODOCOAE ottt ettt et e e e platforma RoboCode

o] e - konfiguracni data
compiler.properties .........ciiiiiiiiiiiii.... konfigurace kompilace
gamMe . ProOPErties v v vttt konfigurace hry
Tobocode. Properties. .ovviiinriiinneeninnaaann konfigurace platformy
window.properties ......... ..., konfigurace velikosti oken

- ibraries ..................................... knihovny pro hru RoboCode

| mManUalImagesS . oottt e manualni obrazky

| IﬁModels ............................... databaze a modely neuronovych siti

e oo v roboti

L SAMPLE ottt e tridy robott
T o <O PP zdrojové soubory projektu
| _cz/vutbr/feec/robocode
| _battle
| BattleObserver.java........oeeeeeeenneenn... bojovy pozorovatel
| RobocodeRunner.java....... spusténi platformy Robocode (server)
| Studentl.java.........ooeiiiiiiiiannn.. studentsky tankl (klient)
T« - - zpracovani dat
| ProcessedBattleData.java............... zpracovana data zapasu
| ProcessedBulletData.java................ zpracovana data stiely
| ProcessedTankData.java.................. zpracovana data tanku
L PTOTOCOL e definice pakett
| RobocodePacket.java....oooviiiiiiniiiiiinniiiiinnennnnn. paket
| _RobocodeRequest.java.........ccvviiiiiinnnnnnnnnnnn. pozadavek
|  RobOCOdeRESPONSE. JAVA. o vvtet ettt iiiiiiiiinnnnnnn., odpoved
| socket . e implementace serveru a klienta
| AgentCommunicator. java....komunikace mezi agentem a serverem
| SocketsHolder.java ......covueueeeenuneeennuneennnn sprava soketii
| TCPClientSocket.java............... implementace klienta soketu
| TCPServerSocket.java .............. implementace serveru soketu
| StudentRODbOt v vvvttt it e studensti roboti
| RObOtAI.py.....cvvvvvvnnnn.. robot s neuronovou siti pro EMDQN
| SaAMPLE ottt e autonomni roboti
RobotClient.java...ooveiennniiiiiieeennnnnnnnnnn, klientsky tank
RobotTrainATl.java ...ouvveeennnnnennnnnnnn trénovaci tank v pythonu
| _test/cz/vutbr/feec/robocode/protocol ...... testovani TCP /IP protokolu
TestRequest.java .....vvuuriiiniiiennnnnennnnnn, testovani pozadavku
TestResponse. java....ooveiiiieeeiiinnnnnnnnnnn.. testovani odpovédi
| .gitignore...... ..ot odstranéni nadbytecnych soubort

70



ModelGameData . tXt «ovvreettet ittt epizodicka pamét
POM.XML .ottt et Maven konfigurace projektu
README.md ...oiv it i informace o platformé RoboCode
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