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Abstrakt

Tato prace Tesi metody hrani hry Liar’s Dice s vyuzitim dynamického programovani. Pro pii-
stup k této préci byl zvolen algoritmus posilovaného uc¢eni SARSA, ktery je upravenou verzi
algoritmu Q-Learning. Tento algoritmus byl nasledné porovnavan s jiz existujicimi pristupy
takovym zptisobem, Ze byl ponechan hrat proti nim za pomoci aplikace, ktera byla vytvo-
fena v hernim engine Unity. Porovnavani probéhlo konkrétné nad algoritmy Q-Learning a
Counterfactual Regret Minimization. Ve vysledku bylo dosazeno tispésnosti 69,147 % ve hie
proti Q-Learning a uspésnosti pouze 25 % proti algoritmu Counterfactual Regret Minimi-
zation. Tato prace poskytuje hlavni prehled o tom, jak upravena verze algoritmu SARSA je
velmi efektivni ve hie proti algoritmu Q-Learning. Pti hrani proti algoritmu Counterfactual
Regret Minimization je algoritmus SARSA ve zna¢né nevyhodé.

Abstract

This project is about Methods of playing game Liar’s Dice using dynamic programming.
The algorithm that was chosen for my study is SARSA, short for State Action Reward
State Action algorithm. It is a modified version of algorithm named Q-Learning. It com-
paring algorithm SARSA with other algorithms by letting them play against each other in
application, that was made in Unity Engine. Algorithms that were compared to SARSA are
Q-Learning and Counterfactual Regret Minimization. SARSA achieved a 69,147 % win ratio
in a game against Q-Learning. In games against Counterfactual Regret Minimization it was
only 25% win ratio. The main outcome of this study is that modified SARSA is effective
against Q-Learning algorithm in a game of Liar’s Dice. On the other hand the SARSA
algorithm was very ineffective against the Counterfactual Regret Minimization algorithm.
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace se vénuje metodam hrani hry ’Liar’s Dice’ za pomoci dynamického programovani.
Liar’s Dice je hra s neurcitosti pro dva a vice hrach. V této hie se hraci snazi odhadnout
pocet kostek stejné hodnoty na hraci plose, kazdy hra¢ vSak zna pouze hodnoty svych vlast-
nich kostek. Pti této hre je dllezité spravné lhat pro oklaméni protihraca a zajisténi svého
vitézstvi. Kazdé kolo kon¢i v okamziku, kdy hrac, ktery je na radé, nazve toho predchoziho
lhafem. V tomto momentu se odkryji vsechny kostky a zjisti se, ktery hra¢ mél pravdu, a
tudiz vyhral kolo.

Uéelem bakalafské prace je nalézt metody hrani hry Liar’s Dice, v oblasti dynamického
programovani. Liar’s Dice je hra s neurcitosti, ve které jsou hraci nuceni lhat a blafovat.
Prozkoumévanim praktik hrani této hry se budou fesit schopnosti umélé inteligence, ktera
byla vytvorena pro tuto praci s vyuzitim jiz existujicich algoritmt a bude se pokouset na-
podobit duvéryhodné lidské lhani.

Ve svété pocitacovych her patii mezi jedny z primarnich pravidel presvédcit hrace auten-
ti¢nosti a flexibilitou umélé inteligence do takového méritka, kdy bude zcela ponoreny do
aktualné probihajiciho déje. Pro zajisténi vérohodného pribéhu hry musi uméla inteligence
pusobit davéryhodné ve svém chovani. Pokud budou nastavena jednodussi pravidla pro
umélou inteligenci, kdy lhat a kdy ne, tak hra¢i muzou této skuteCnosti vyuzit pro svij
vlastni prospéch, a tudiz hra bude pro né pusobit zcela bez vyzvy a nebudou mit diavod
pokracovat.

Metody dynamického programovani, které se v minulosti pouzivaly pro hrani hry Liar’s
Dice, jsou Nash Equilibrium (déle jako Nashova rovnovdha) a Minimax. Tyto postupy se
zabyvaji pravdépodobnosti na vitézstvi v daném tahu. V dnesni digitalni dobé se k témto
praktikdm pridalo posilované uceni a neuronové sité.

Uéelem bylo nalezeni vérohodného a inteligentniho chovani umélé inteligence pii hrani hry,
kterd je zalozena na neurcitosti a na lhani. Metoda, kterd by toto chovani splniovala, by
nésledné mohla byt aplikovdna v hernim pramyslu.

Finalni vysledek by mél urcit vhodnou taktiku pro hrani hry Liar’s Dice. Tyto postupy by
mély byt inteligentni a priblizit se k napodobeni lidskému chovani.

Prace je rozdélena na Shrnuti dosavadniho stavu, Navrh implementace, Implementace, Tes-
tovani a Zavér.



Kapitola 2

Shrnuti dosavadniho stavu

Tento segment popisuje existujici metody, algoritmy a vysvétleni zdkladnich odbornych
termind, které je nutné znat pro porozumeéni tohoto odborného dila v celém kontextu.

2.1 Dynamické programovani

Dynamické programovani je zpusob pro optimalizaci, kterd resi komplexni problém rozdé-
lenim na podmnozinu jednodussich kol a nabizi tak obecny a privétivy zptsob, jak ana-
lyzovat obsdhlejsi mnozstvi rtiznorodych tkond. Tento postup analyzy umoznuje odlisné
techniky optimalizace, které resi urcité aspekty obecnych problémi. Pro diverzitu, zda-li se
muze dany problém vytesit dynamickym programem, je ve vétsiné pripadi nezbytné vyuzit
kreativniho mysleni. Céstecna znalost struktury problému je dilezita pro schopnost Tesit
efektivné pomoci rozdéleni na mensi podproblémy|[5].

Druh tohoto programovani navrhl a vytvoril americky matematik Richard Bellman. Ve
svém dile se zaméril na proces rozhodovani v kontextu, kde jsou jednotliva rozhodnuti za-
visla na stavech, které se mohou ménit v ¢ase. Richard Bellman formuloval princip optima-
lity (z jazyka anglického "Principle of Optimality"), jenz je zékladni koncept dynamického
programovani. Ten iikéa, Ze zbyvajici rozhodnuti optimalni strategie musi vytvaret opti-
malni techniku s ohledem na stav vyplynuly z prvniho rozhodnuti, bez ohledu na pocatecni
stav a rozhodnuti. Zminény princip umoznuje rozlozeni komplexni rozhodovaci procesy na
jednodussi podproblémy, které lze resit postupné.

Resen{ optimaliza¢nich problémi ve vyrobnich a logistickych procesech podpoiilo vy-
voj dynamického programovani, které pozdéji naslo siroké uplatnéni i v riznych oblastech
prumyslu od ekonomiky pres inzenyrstvi, az po bioinformatiku. Metoda se stala zakladnim
kamenem pro vypocty spojené s umélou inteligenci, strojovym ucenim a pro vyvoj mnoha
algoritmu v informatice.

2.2 Nashova rovnovaha

Nashova rovnovaha je stav, kdy ve hie ani jeden z hra¢i nemutze zménou své strategie
ziskat vyhodu. Kazdéa konecnd hra ma alespon jednu takovou rovnovéahu. Dosazenim této
rovnovahy jsou Sance na vitézstvi pro vsechny hréace stejné.

Formalni definice z knihy Game Theory[4] zni nasledovné:

V kazdé strategické hie pro dva hréce, strategicky profil s* = (s7, s5) € S; x Sz je Nashova



rovnovaha pravé tehdy, kdyz splnuje nasledujici dvé podminky:
Pro kazdé s; € S1,mi(s],s3) > mi(s1,53)

Pro kazdé sy € Sa, ma(s],s5) > mi(s], s2)

Jedna z moznych interpretaci z knihy Game Theory[4] je popsand jako:

Predstavme si, ze hrac¢i maji moznost pred zacatkem hry komunikovat a domluvi se na ne-
zévazné dohodé vyjadrené strategickym profilem s*, timto zptsobem ani jeden hrac¢ nebude
mit divod porusit jejich dohodu (pokud véri jeden druhému, Ze oba dodrzi tuto dohodu)
jenom v pripadé, ze strategicky profil s* odpovida Nashové Rovnovaze.

Nalezeni Nashovy rovnovahy je ¢asové narocné ve hrach s velkym stavovym prostorem.

2.3 Markovuv retézec

Markoviv fetézec popisuje mozné udalosti, ve kterych pravdépodobnost kazdé této uda-
losti zavisi pouze na stavu, ve kterém se pravé nachézi. Hra Liar’s Dice byla prevedena na
Markoviv fetézec, kde udalosti které mohly nastat v kazdém stavu vedly na pokracovani
hry a nebo na vitézstvi jednoho hrace.

Definice Markovovych Retézcti z online materialu Markov Chain[8] je vyjadiena nasledovné:
Reknéme ze (X,) > 0 je Markoviiv fetézec s po¢atecni distribuci A a piechodovou matici
P, pokud pro vsechna n > 0 a ig, ..., in+1 € I, plati Ze:

(i) P(Xo =10) = A
(i) P(Xn+1 = in+1[Xo = i0s -, X = in) = P(Xn41 = int1|Xn = in) = Dinin

Zjednodusené Feceno muzeme Fici, ze (Xy)n>0 je Markov(A, P). Kontrola podminek (i)
a (ii) je ve vétsiné pripadu ta nejlepsi cesta, jak urcit, zda je ndhodny proces (Xp)n>0
Markovuv retézec.

2.4 Uméla inteligence

Uméld inteligence (Al = z jazyka anglického Artificial Intelligence) je obor informatiky,
ktery se zabyva vytvarenim autonomnich systému a algoritmu, které dokazi provadét tkoly,
které by jinak vyzadovaly lidskou inteligenci. Tyto tkoly mohou byt napiiklad rozpo-
znani obrazku, zpracovani jazyka, rozhodovani, planovani, uceni, generovani textu, audio-
vizualnich souboru a dalsi. Al vyuziva rtuzné techniky, jako jsou strojové uceni, neuronové
sité a dalsi, aby se adaptovala a zlepsovala svoje vysledky v zavislosti na poskytnutych
datech a zkusenostech. Uméla inteligence ma Siroké uplatnéni v riznych odvétvich, véetné
pruamyslu, zdravotnictvi, financi, autonomnich vozidel, hrach a mnoha dalsich. Jeji vyvoj a
aplikace jsou doprovazeny otazkami ohledné etiky, bezpecnosti a socidlnich dopadti.

2.4.1 Historické zaklady

Alan Mathison Turing, John McCarthy a Marvin Minsky jsou t¥i dulezité postavy ve vyvoji
umélé inteligence. Kazdy z nich prispél zdsadnim zpusobem k teoretickym a praktickym
zékladim tohoto oboru.



Nejvétsi prispévek Alan Mathison Turinga k umélé inteligenci je v ndvrhu Turingova
testu nebo-li takzvané imitacni hry. Jedna se o test pro hodnoceni schopnosti stroje vykazo-
vat inteligentni chovani srovnatelné s ¢lovékem. Imitacni hra zahrnuje komunikaci ¢lovéka
s pocitacem, kde pokud ¢lovék nemtize rozpoznat, zda ten s kym komunikuje je stroj nebo
clovék, stroj se povazuje za '"inteligentni'[14]. Tento test polozil zdklad pro filozofické a
etické debaty o povaze mysleni a inteligence u stroji a byl podstatny pro dalsi vyzkum v
oblasti umélé inteligence.

John McCarthy poprvé pouzil termin uméla inteligence v roce 1956 béhem Dartmou-
thské konference, kterou sam organizoval. Tato konference se stala zZlomovym bodem, pro-
toze zde poprvé zaznéla myslenka, ze "Kazdy aspekt uceni nebo jiného znaku inteligence
muze v principu byt tak presné popsany, Ze jej lze nasimulovat strojem". John McCarthy
také vyvinul programovaci jazyk Lisp, ktery se stal jednim z nejvice pouzivanych jazyku ve
vyzkumu umélé inteligence, diky své schopnosti efektivniho zpracovani rekurzivnich algo-
ritmi. Jeho prace na vyvoji metod pro feseni problému za pomoci pocitaci bez explicitnich
pokynti méla dalekosahly vliv.

Marvin Minsky je znamy svou praci v oblasti kognitivni psychologie a umélé inteligence,
kde se zaméroval predevsim o imitaci lidského mysSleni a chapani. Navrhoval a stavél me-
chanické ruce a dalsi roboty, které simulovaly lidské senzorické a motorické funkce. Marvin
Minsky je také spolutvurcem teorie "Society of Mind", kterd popisuje lidskou mysl jako sou-
bor vzajemné propojenych a vzajemné ovliviiujicich se soucasti, coz byl revoluéni pohled
na kognitivni a vypocetni procesy.

2.4.2 Rozvoj umélé inteligence

Diky rozvoji pocitacové technologie a zvySovani vypocetniho vykonu, se zacalo experimen-
tovat s prvnimi programy umeélé inteligence, jako byl napriklad program Eliza nebo sachovy
program Deep Blue.

Eliza byla jednim z pokusiti o simulaci lidské konverzace pomoci pocitace. Program,
ktery vytvoril Joseph Weizenbaum v roce 1967, simuloval psychologickou podporu. Eliza
byla schopna rozpoznéavat klicova slova ve vstupu od uzivatele a reagovat podle predem
definovanych scénari. Ackoliv byla Eliza pomérné primitivni, ukézala potencial pocitactu
pro zpracovani prirozeného jazyka a inspirovala dalsi vyzkum v oblasti komunikace umélé
inteligence.

V 90. letech 20. stoleti vyvinula spolec¢nost International Business Machines sachovy
pocita¢ Deep Blue, ktery hral Ssachy na trovni tehdejsiho mistra svéta. Superpocita¢ Deep
Blue kombinoval pokrocilé algoritmy pro hodnoceni Ssachové pozice s vykonnym hardwarem,
ktery mohl analyzovat miliony moznych taht za sekundu. Rozvoj mikroprocesorové techno-
logie a paralelniho programovani umoznil Deep Blue vykonévat rozsahlé vypocty potirebné
pro analyzu Sachové hry na nejvyssi drovni. V roce 1997 porazil superpocita¢ Deep Blue
sachového mistra svéta Garry Kasparov. Toto byla vyznamnd idalost demonstrujici schop-
nosti umélé inteligence v komplexnich dlohéch.

Néstupem pokrocilych neuronovych siti, metodou zpétného sireni chyb a konvolu¢nimi
neuronovymi sitémi se znacné vylepsily schopnosti umélé inteligence. Umoznila se aplikace
jejich pouziti v fadé prumyslovych a vyzkumnych oblasti.

Neuronové sité, inspirované strukturou a chovanim lidského mozku, se skladaji z vrstev
neuront, které zpracovavaji vstupy a predavaji signaly dale. Tato struktura umoznuje umélé
inteligenci ucit se a provadét slozité ukoly podobnym zptisobem, jakym mozek zpracovava
informace. Neuronové sité se staly zakladem pro mnoho systémi umeélé inteligence, protoze



jejich schopnost ucit se z velkého mnozstvi dat prekondva tradiéni pristupy s pouzitim
algoritmu.

Konvoluéni neuronové sité jsou specidlnim typem neuronovych siti, které byly navrzeny
predevsim pro zpracovani obrazu. Diky své schopnosti efektivné rozpoznévat vzory a struk-
tury ve vizualnich datech, se konvolu¢ni neuronové sité staly zakladem pro analyzu video
zdznamu. Tyto sité vyuzivajl konvolucni vrstvy, které efektivné identifikuji a uc¢i se dile-
7ité rysy z obrazu. To umoznuje umélé inteligenci rozpoznat objekty, tvare, scény a dalsi
vizualni elementy s vysokou presnosti.

Zpétné siteni chyb je strategie pouzivana pro uceni neuronovych siti. Tato metoda umoz-
nuje sitim ucit se z chyb tim, Ze upravuje vahy mezi neurony na zakladé rozdilu mezi
oc¢ekdvanym a skuteCnym vystupem. Zpétné sireni chyb poskytlo systematicky zpisob, jak
optimalizovat neuronové sité. To bylo dtlezité pro dalsi vyvoj slozitéjsich modeld schopnych
vykonéavat naro¢néjsi ukoly.

2.4.3 Soucasny stav umélé inteligence

Umeélé inteligence dosdhla bodu, kde jsme schopni vytvaret systémy, které mohou auto-
nomné tidit vozidla, rozpoznavat a zpracovavat prirozeny jazyk, a provadét slozité rozho-
dovaci tkoly. Autonomni vozidla vyuzivaji kombinaci konvoluéni neuronové sité a dalsich
neuronovych siti k analyze vizudlnich dat z kamer a senzorti pro navigaci v realném case.
Systémy pro zpracovani prirozeného jazyka nejcastéji vidame jako virtudlni asistenty, napii-
klad Alexa (od spolecnosti Amazon), Siri (kterou vlastni firma Apple) a dalsi. Tito asistenti
vyuzivaji pokrocilé neuronové sité k porozumeéni a generovani lidské teci, kterd umoznuje
prirozenou a smysluplnou interakci mezi uzivatelem a umélou inteligenci.

V dnesni dobé je témér prirozené, ze umeéla inteligence je soucésti spottebni elektroniky,
od inteligentnich asistentt v telefonech a domacich zarizenich az po webové sluzby nabizejici
rizné asistenty pro programovéani, tvorbu digitalnich obrazi a dalsich. Tyto systémy zlepsuji
uzivatelskou privétivost tim, Ze se uéi z predchozich interakci a prizptsobuji své reakce
potfebdam a preferencim uzivatele.

2.4.4 Etické problémy umeélé inteligence

Rozvoj umélé inteligence vyvolava otazky ohledné spravedlnosti a transparentnosti rozho-
dovani. Algoritmy mohou reprodukovat nebo poukédzat na stavajici socidlni a ekonomické
nerovnosti. Toto chovani se ¢asto projevi az pri pouzivani nastroje s umélou inteligenci a je
potfeba jej regulovat a spravné oSetrit. Svétova populace z tohoto divodu hledd moznosti,
jak formulovat etické smérnice pro vyvoj a pouzivani umélych inteligenci, aby technologie
slouzila spolecnosti bezpecné a spravedlivé. Vyvoj umélé inteligence je tak rapidni, Zze mo-
mentalné maloktery statni atvar je schopen urychlené reagovat na danou situaci a dle toho
upravovat nebo zavadét regulace[11].

2.4.5 TUmeéla inteligence - ochrana soukromi

S rostoucimi schopnostmi umélé inteligence shromazdovat, analyzovat a pochopit velké ob-
jemy dat se zvysuji i obavy o soukromi a bezpec¢nost. Nedostatecné zabezpecené databéze a
protokoly pro komunikaci s témito nastroji mohou vést k zneuziti dat a vaznému naruseni
soukromi uzivateli. Firmy si zacinaji vyrabét vlastni asistenty s umélou inteligenci, aby
omezili moznost Uniku dat. Presto je velmi dilezité nedavat soukromé nebo firemni infor-



mace volné dostupné umélé inteligenci, protoze nemtiize byt zarucena bezpecnost uchovani
téchto dat.

2.4.6 Pohled spole¢nosti na umeélou inteligenci

Automatizace, kterou umoznuje umeéla inteligence, ma potencidl nahradit ur¢ité druhy za-
méstnani a vytvorit nové. To vyvolava u nékterych lidi obavy, zZe jejich praci bude odvadét
automaticky stroj s umélou inteligenci. Lidé také zac¢inaji vytvaret umeélecka dila a odborné
prace za pomoci asistenti s umélou inteligenci a vydavaji je za sva vlastni. To vede k
vétsi mife neduvéry ve spolec¢nosti a zacinaji vznikat pravidla, kterd se snazi toto chovani
omezit. Nékteré nastroje jsou jiz natolik vyspélé, ze vznikd obtiz rozpoznat rozdil mezi
vygenerovanym obsahem a lidskym dilem.

2.4.7 Shrnuti

vevs

nosti a aplikace neustale rostou a to nam umoznuje resit problémy, které byly drive po-
vazovany za nedosazitelné. Ackoliv potencial umélé inteligence je obrovsky, je dulezité se
naucit, jak ji pouzivat. To zahrnuje pochopeni rizik spojenych s pouzivinim a prevenci
uniku citlivych dat.

2.5 Posilované uceni

Posilované uceni patii pod metody strojového uceni a funguje na principu osvojovani zku-
senosti z provedenych akci. Algoritmus vybere nékterou z dostupnych akci a presune se do
urc¢itého stavu. Podle toho do jakého stavu se dostal, bude akce kterou algoritmus zvolil od-
meénéna. V pristich tazich algoritmus vybira spise ty akce, za které dostal nejvétsi odmény.
Podle online knihy Reinforcement Learning: An Introduction [12] je posilované uc¢eni vypo-
¢etni metoda pro pochopeni a automatizaci uceni pro dosazeni cile a uceni rozhodovaciho
procesu. Na rozdil od ostatnich vypocetnich postupt, se tento postup soustfedi na uceni
agenta pomoci primé interakce s prostiedim ve kterém se nachazi. Posilované uceni je neza-
vislé na neustalém dozoru a na kompletnich modelech svého prostiedi. Je jedno z prvnich
obort, které se do hloubky zabyva vypocetnimi problémy pii uceni se z interakci s prostie-
dim za tcelem dosazeni dlouhodobych cilti.

Posilované uceni pouziva formalni rdémec, ktery definuje interakci mezi uc¢icim se agentem a
jeho prostfedim pomoci stavi, akei a odmén. Tento ramec by mél byt jednoduchou cestou,
jak reprezentovat dilezité vlastnosti umélé inteligence. Mezi tyto vlastnosti patii smysl pro
pri¢inu a nasledek, smysl pro neurcitost a nedeterminismus, a existence explicitnich cili.
nice hodnoty a funkce pocitajici tyto hodnoty. Funkce pocitajici hodnoty jsou dilezité pro
efektivni vyhledavani v prostoru strategii. Posilované uceni se od evolu¢nich metod, které
hledaji strategii pfimo ve stavovém prostoru pomoci skalarniho vypoctu vsech strategii, 1isi
uzitim funkci pro vypocet hodnoty.

2.5.1 Q-Learning

Q-Learning je posilované uceni, které ziskavd hodnotu dané akce v prislusném stavu. Q-
Learning hleda optimélni feSeni tim, Ze zvysuje hodnotu akci, které vedly k lepsimu stavu.
Timto zptsobem ziskaji nejvétsi hodnoty ty akce, které postupné vedly az k vyzadovanému



cili. Ve hre Liar’s Dice jsou tyto lepsi stavy, kdyz nepfitel prijde o kostku a kdyz se nikomu
nic nestalo.

Podle online knihy Reinforcement Learning: An Introduction [12] je funkce pro vypocet
hodnoty definovana takto:

Q" (s¢,ar) < Q(s¢,ar) + afry + ymaxQ(si+1,a) — Q(st, ar)] (2.1)

V tomto pripadé, naucend funkce pro vypocet hodnoty akce, Q, upresnuje optimalni funkci
q* pro vypocet hodnoty, nezévisle na strategii. Tento zptsob dramaticky zjednodusuje ana-
lyzu tohoto algoritmu. Pouzitd strategie ma efekt na to, které pary stavu a akce jsou pouzity
a aktualizovany. Jedind podminka pro spravnou konvergenci je ta, ze vSechny pary stavu a
akce, budou nadale aktualizovany.

Pro rovnici 2.1 plati, Ze Qnew(st, a¢) je hodnota Q ve stavu s; a s vybranou akei a;. Symbol
« je rychlost uc¢eni v rozmezi od nuly do jedné. Rychlost uc¢eni méni jak rychle se algorit-
mus bude uéit nové hodnoty Q. Symbol v znazornuje jak moc mé algoritmus ptihlizet k
hodnoté Q v nasledujicim stavu sy;41 s vybranou akci a;41v nasledujicim stavu. Symbol
maé rozmezi od nuly do jedné. Proménnéa r; je odména za akci a.

2.5.2 SARSA

SARSA je modifikovana verze Q-Learning, kde pro vypocet hodnoty dané akce v prislus-
ném stavu nezalezi pouze na stavu do kterého se dostane, ale i na predpokladané hodnoté
néasledujici akce. Timto zptsobem algoritmus SARSA vytvari posloupnost akei, které vedou
k vyzadovanému cili.

SARSA byla navrzena v technické praci G. A. Rummery a M. Niranjan [9] pod jménem
Modified Connectionist Q-Learning.

Druhé jméno SARSA pro tento algoritmus, které navrhl Rich Sutton, odrazi fakt, ze hlavni
funkce pro aktualizaci hodnoty Q, zavisi na soucasném stavu s; agenta, na akci a1, kterou
agent provede. Déle zavisi na odméné r, kterou agent dostane za volbu akce a1, na stavu
s9, do kterého se agent dostane zvolenim akce a; a na nasledujici akci ao, kterou si agent
vybere ve svém novém stavu so. Definice aktualizacni funkce, kterd je prevzatd z ¢lanku
State—action-reward-state—action[l] zni nasledovné:

Q" (st ap) <+ Q(sp,a) + afry + ¥Q(St41, ar1) — Q(5¢, ar)] (2.2)

2.5.3 Counterfactual Regret Minimization

Counterfactual Regret Minimization je algoritmus posilového uceni, ktery na rozdil od Q-
Learning a SARSA, hled4 optimélni zptisob dosazeni cile (v tomto ptipadé porazeni nepii-
tele) skrze vyhybani se akcim, které vedou k porazce. Tento algoritmus pridava hodnoty
"litosti"(z jazyka anglického "regret") akcim, které vedly ke Spatnému vysledku. Podle vy-
pracovaného textu od Todd W. Neller a Marc Lanctot[7], je Counterfactual Regret Mini-
mization vysvétlen takto:

V kazdé informacni sadé, kterd byla rekurzivné navstivena pii iteraci béhem uceni, je vy-
pocitana komplexni strategie, za pomoci rovnice pro vypocet hodnot litosti. Tato rovnice
je definovana nasledovné:

Necht A je sada vSech moznych akei ve hie. Necht I je informacni sada a A(I), zndzornuje
sadu povolenych akci pro informaé¢ni sadu I. Necht ¢ a T znaci ¢asové kroky. t se zvysuje pfi
kazdém pifstupu k informac¢ni sadé I. Strategie o! pro hrace i mapuje kazdou informacni
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sadu tohoto hréce a povolenou akci a € A(I;) na pravdépodobnost, zZe si hra¢ vybere v ¢a-
sovém kroku ¢, akci a v informacni sadé hrace I;. VSechny hracovy strategie v Case t vytvaii
strategicky profil o!. Strategicky profil, ktery neobsahuje strategii hrace 4, je oznacovan jako
o_;. Necht o7, znadi profil, ktery je ekvivalentni s profilem o, az na to, ze akce a je vzdy
vybrana z informacni sady I.

Historie h je postupnost akei (véetné nahodnych vysledki), zac¢inajici od po¢atku hry. Necht
77 (h) je pravdépodobnost dosazeni hry s historii h a strategickym profilem o. Déale necht
77(I) je pravdépodobnost dosazeni informaéni sady I, pres jakoukoliv moznou historii A v
informacni sadé I. Z toho vyplyva, ze n7(I) = >, ;77 (h). Kontra-faktualni pravdépodob-
nost dosazeni informacni sady I, znacena n%,(I), je pravdépodobnost dosazeni informacni
sady I se strategickym profilem o, s predpokladem, ze vSechny akce hrace i, které vedly do
tohoto stavu, maji pravdépodobnost 1. Ke vSem situacim nazyvanym jako kontra-faktualni
se chovame tak, jako kdyby vypocet strategie hrace 7, byl modifikovan aby timyslné hral
informacni sadu I;. Receno jinak, vynechame pravdépodobnosti, které se konkrétné mély
hracem ¢ zahrat, z vypoctu.

Necht Z znaci sadu vSech kone¢nych historii (postupnost od kofene az po list). Poté vlastni
predpona h@Qz, kde z € Z, je historie hry, kterd neni koneénd. Nechf oznaceni u;(z) je pro
hréce 7, uziteénost konec¢né historie z. Definice kontra-faktudlni hodnoty v historii h, ktera
neni konecna, je nasledovna:

vilo,h) = > 7% (h, 2)ui(2)

2€7Z,h@Qz

Kontra-faktualni hodnota litosti nevyuzité akce a v historii h, je definovana jako:
r(h,a) = vi(cr—sq,h) — v(o, h)

Nasledné muzeme urcit kontra-faktualni hodnotu litosti nevyuzité akce a v informacni sadé
I jako:
r(I,a) = Zr(h, a)
hel
Necht r!(1, a) oznacuje hodnotu litosti pii pouzité strategii !, kdyZ hra¢ nepouzije akci a v
informacni sadé I, pattici hraci i. Kumulativni kontra-faktualni hodnota litosti je definovana
jako:

T
Rf(I,a) =Y ri(l,a)
t=1

Hodnota litosti akce je rozdil mezi hodnotou, kdy se vzdy vybere akce a a predpokladanou
hodnotou pti pouziti strategie . Tato hodnota je vydélena pravdépodobnosti, ze ostatni
hraci (véetné ndhody) budou hrét, aby doséhli tohoto stavu. Pokud definujeme nezépornou
hodnotu kontra-faktualni hodnoty litosti jako R;TF’+(I, a) = max(RY(I,a),0), tak dosta-
neme novou strategii:

R (Ia)
T+1 _Jx RI(1,a)
o, (I,a) = acan i’
A0 jinak

pro EaeA(I)Rf’+(Iy a) >0

Tato rovnice je pouzita pro vypocet pravdépodobnosti akci v poméru k nezaporné kumu-
lativni hodnoté litosti, pro kazdou informacni sadu. Counterfactual Regret Minimization
vygeneruje pro kazdou akci, dalsi stav ve hie a vypocita uzitecnost kazdé akce rekurzivneé.
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Hodnoty litosti jsou vypocteny pomoci uzitecnosti akce a hodnota dosazeni soucasného
stavu je tak zdvéreéné vypoctena a navracena.

Primérny strategicky profil v informacni sadé I, o~7 (1), se ptiblizuje k T — oo. Primérn4
strategie v informacni sadé I, o~ (I) se ziskd normalizaci s; pies véechny akce a € A(I).
Tato priumérna strategie nasledné konverguje k Nashové rovnovaze.

2.6 Posilované uceni - Strategie

Strategie, také nazyvano politika (z jazyka anglického "Policy’), uréuje zpisob chovani umé-
1ého hrice v daném case. Jednoduseji feceno, strategie je zptisob, jak urcit akci, ktera se
vykona v daném stavu z mnoziny dostupnych akci pro tento stav. Tato strategie se v psy-
chologii podobéa sadé pravidel, které reaguji na podnét nebo asociaci. Pro nékteré ptipady
miize byt strategie jednoduché funkce nebo tabulka hodnot, kde kazdy podnét ma priraze-
nou hodnotu. Strategie ale mize byt i vypocetné naro¢na operace, naptiklad prohledavani.
Strategie je klicovym prvkem posilovaného ucéeni, protoze sama o sobé dokaze urcit chovani.
Obecné feceno, strategie posilovaného uc¢eni mohou byt stochastické[12].

2.6.1 Epsilon-greedy strategie

Chamtivd (z jazyka anglického "greedy") strategie, vzdy zvoli tu akci, kterd ma nejvétsi
odménu. Tato strategie neztraci ¢as na kontrole, zda-li akce s mensi odménou jsou poten-
cionalné lepsi, nez akce s nejvétsi odménou.

Alternativou chamtivé strategie je strategie epsilon-greedy, kterd vybird vétSinu casu
chamtivé, ale s malou pravdépodobnosti € vybere z ostatnich povolenych akci se stejnou
pravdépodobnosti jednu ndhodné[12]. Stategie vybéru se da popsat jako:

Plag) =1—¢€

kde a4 je akce a s nejvétsi moznou odménou v daném stavu. P(ag) je pravdépodobnost
vybéru akce a4 a € je vétsinou malé cislo, které znaci pravdépodobnost vybéru ndhodné
nechamtivé akce.

2.6.2 Adaptivni epsilon-greedy strategie zaloZena na rozdilu hodnot

Adaptivni epsilon-greedy strategie zalozena na rozdilu hodnot méni hodnotu € podle rozdilu
ve zméné potenciondlni odmeény. Velkd zména potencionalni odmény zvétsi hodnotu € a vede
k vétsi exploraci. Mald zména potencionalni odmény zmensi hodnotu € a tim povede k vétsi
chamtivosti a mensi exploraci.

Nevyhoda je, ze prizkumné akce jsou vybirany s pravdépodobnosti rovnomérné rozdé-
lenou mezi vSechny mozné akce za soucasného stavu. Takové prizkumné chovani mize vést
ke neoptimalizovanému vykonu, kde mnoho akci soucasného stavu vede k relativné vysoké
negativni odmeéné. I kdyz je tato znalost pritomna prostirednictvim v jiz naucené hodnoté

Q[13].

2.6.3 Probability matching strategie

Probability Matching je strategie, kterou pouzivd uméla inteligence v rdmci posilovaného
uceni k rozhodovani o svych akcich na zakladé pravdépodobnosti ispéchu kazdé akce. Tato
strategie je Casto pouzivana v situacich, kde jsou nejisté informace o odménéch za kazdou
akci.
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Podstata strategie Probability Matching spociva v tom, ze uméla inteligence voli své
akce v souladu s pravdépodobnostmi jejich tispéchu. Nevoli automaticky akci s nejvyssi
pravdépodobnosti ispéchu, ale voli sviij tah nahodné, kde kazda akce ma pravdépodobnost
vybéru stejnou jako pravdépodobnost, ze bude odménéna.

V umeéle navozeném pripadé mame umeélou inteligenci, ktera se snazi naucit se, jakym
zpusobem dojit k vychodu v bludisti. V kazdém kroku ma na vybér mezi ¢tyfmi moznymi
sméry: nahoru, doli, doprava a doleva. Kazdy smér méa ruznou pravdépodobnost, ze vede
k vychodu. Namisto toho, aby umélé inteligence jednoduse zvolila smér s nejvyssi prav-
dépodobnosti tspéchu, rozhodne se podle pravdépodobnosti ispéchu vsech sméri. Pokud
je naptiklad pravdépodobnost tispéchu sméru nahoru 0.4, dold 0.3, doprava 0.2 a doleva
0.1, agent zvoli smér nahoru s pravdépodobnosti 40%, smér doli 30%, smér doprava 20% a
smér doleva s pravdépodobnosti 10%. Uméla inteligence timto zpusobem stéle uptednost-
nuje sméry s vyssi pravdépodobnosti aspéchu, ale zaroven je schopna reagovat na nejistotu
odmén spojenych s jednotlivymi sméry.

Je dilezité poznamenat, zZe strategie Probability Matching mtize byt vhodna v urcitych
situacich, ale neni univerzalné nejlepsi strategii pro vsechny problémy v ramci posilovaného
ucendi.

2.7 Teoretické porovnani Q-Learning a SARSA

Algoritmus SARSA bere v tivahu nejen okamzitou odménu za akcei, ale i hodnotu nésleduji-
ciho stavu a akce, které jsou vysledkem této akce. Na druhé strané Q-Learning pti pocitani
potenciondlnich odmén pocitd s maximalni potencidlni odménou pro nasledujici stav bez
ohledu na to, jaka akce bude skutecné provedena. Q-Learning timto zptsobem hodnoti
potencionalni odmény za akce, které mohou piisobit zdanlivé vyhodné, ale ve skutec¢nosti
vedou k vétsimu riziku.

SARSA se miize uchylovat k pomalejsimu uceni, nebot tento algoritmus se ¢asto zamé-
fuje vice na exploraci. To znamena, ze béhem uceni pravidelné testuje nové akce, aby ziskal
lepsi porozuméni o celkovém prostiedi, coz mize vyrazné prodlouzit proces nalezeni opti-
malni politiky. Algoritmus SARSA vazi vybér akci zalozeny na aktudlné sledované strategii,

Na druhé strané, Q-Learning muze byt méné stabilni, protoze se zaméruje na nalezeni
akei, které nabizeji nejvyssi okamzitou odménu bez ohledu na to, zda je dana cesta opravdu
optimalni ve vétsich ¢asovych ramcich. Tento pristup muaze vést k situacim, kde algoritmus
"uvazne'u akci, které se zdaji byt privétivé na prvni pohled, ale ve skute¢nosti nevedou k
dlouhodobé udrzitelnému tspéchu. Napiiklad, pokud Q-Learning narazi na zvyhodnénou
cestu, ktera nabizi vysoké odmény ve kratkodobém horizontu, mize ignorovat alternativni
cesty, které by ve skutecnosti mohly vést k vyssim celkovym vynostm.

2.8 Teoretické porovnani SARSA a Counterfactual Regret
Minimization

SARSA a Counterfactual Regret Minimization jsou oba algoritmy posilovaného uceni, ale
jsou zasadné odlisné v jejich pristupech a aplikacich. SARSA je metoda zalozena na stra-
tegii, ktera aktualizuje hodnoty své politiky na zdkladé odmén ziskanych béhem skute¢né
provedenych akci a naslednych stavi, tedy uci se na zdkladé zkusSenosti ziskanych primo ze
hry.
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Na druhou stranu, Counterfactual Regret Minimization je sofistikovanéjsi technika,
kterd se zaméruje na minimalizaci "litosti", coz je rozdil mezi odménou, kterou by uméla
inteligence ziskala, kdyby se rozhodla jinak, a odménou, kterou skutecné ziskala. Tento
algoritmus je Siroce pouzivan v hrach s vice hraci, zejména v téch, které zahrnuji nepii-
mou komunikaci a zdmérné rozhodovani, jako jsou poker a jiné karetni hry, kde strategie
vyzaduje predvidani a reakci na chovani ostatnich hrac¢t. Counterfactual Regret Minimi-
zation systematicky prochazi mozné rozhodovaci body ve hie a upravuje strategie tak, aby
minimalizoval primérnou litost po dobu celé hry.

Zatimco SARSA mize byt efektivné implementovana ve vétsiné standardnich prostie-
dich posilovaného uceni a je relativné snadna na pochopeni a aplikaci, Counterfactual Regret
kde se rozhodnuti jednotlivych hra¢u navzajem ovliviiuji. SARSA obvykle hodnoti jednot-
livé akce na zakladé ocekavaného primého vysledku a Counterfactual Regret Minimization
analyzuje celkovy vysledek strategii pres mozné retézce rozhodnuti a jejich dlouhodobé
dopady.

SARSA je vhodngjsi pro situace, kde prostiedi umélé inteligence je relativné predvida-
telné a kde jsou rozhodnuti nezavisla, zatimco Counterfactual Regret Minimization vynika
v komplexnéjsich hrach. Napriklad strategické hry pro vice hraci, kde je zapotiebi hluboké
pochopeni a predvidani rozhodnuti ostatnich hraca.

2.9 Unity

Unity je herni engine s podporou pro mnoho platform, vyvinuty spole¢nosti Unity Technologies[3],
ktery se vyuziva pro vyvoj her.

Unity nabizi svym uzivatelt moznost vytvatret digitdlni hry a zazitky ve druhé i treti di-
menzi. Samotny engine dava uzivatelim pristup k aplika¢nimu programovacimu rozhrani v
jazyce C# pro Unity editor v podobé nasazovacich modulu (z jazyka anglického "plugin"),
a pro hry samotné, s moznosti premistovani prvku (z jazyka anglického Drag and Drop).
Pred pouzivanim jazyku C# jako hlavni programovacim jazykem, byl podporovan jazyk
Boo. Podpora programovaciho jazyka Boo skoncila pti vydani Unity 5. Nasledné skoncila
podpora implementace programovaciho jazyka UnityScript, ktery byl implementaci progra-
movaciho jazyka JavaScript na zdkladé jazyka Boo.

Pro dvou dimenzionalni hry Unity nabizi moznost importovani takzvanych Sprites, coz jsou
dvou dimenzionalni grafické objekty, obvykle pouzivané pro postavy, objekty a projektily.
Déle nabizi pokrocily nastroj pro vykreslovani dvou dimenzionalniho svéta.

Pro t¥i dimenzionalni hry, nabizi Unity specifikaci komprese textur, mipmapy (sada tex-
tur ruzného rozliseni pro vykreslovani v zavislosti na vzdalenosti od kamery) a nastaveni
rozlisSeni pro kazdou platformu, kterou Unity podporuje. Dédle Unity podporuje mapovani
odrazui, hloubky, SSAO, dynamické stiny pomoci stinovych map, vykreslovani na textury a
efekty po zpracovani (z jazyka anglického post-processing effects). Unity ma také dostupné
dva vykreslovaci zpusoby(z jazyka anglického render pipelines), High Definition Render
Pipeline (HDRP) a Universal Render Pipeline. K témto dvéma je navic dostupnd legacy
built-in pipeline. Vsechny vykreslovaci zplisoby jsou navzijem nekompatibilni.
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2.10 Unreal Engine

Unreal Engine je sbirka 3D grafickych hernich néstroju, vytvorena pro vyvoj pocitacovych
her spolecnosti Epic Games. Poprvé se objevil ve hie Unreal roku 1998. Pvodné byl za-
myslen pouze pro pocitacové akéni hry, ale od té doby se dostal i do vétSiny hernich zanru
a dokonce i do filmové scény. Unreal Engine je napsan v jazyce C++ a je dostupny pro
sirokou skalu platform, mezi které patii pocitac¢, mobilni telefon, konzole a virtualni realita.
Nejnovejsi generace, Unreal Engine 5, vysla roku 2022 v Dubnu. Zdrojovy kod je dostupny
pro registrované uzivatele na strankach GitHubl[2].

Vyvoj Unreal Engine pokracoval s vydanim Unreal Engine 2 v roce 2002. Tato verze
prinesla vylepsenou grafiku a podporu pro konzole PlayStation 2 a Xbox. V roce 2006 byl
vydan Unreal Engine 3. Tato verze prinesla pokrocilé osvétleni, fyziku a animaci, coz umoz-
v roce 2012 a byl vydan v roce 2014. Tato verze prinesla jesté vétsi grafické a vyvojarské
moznosti, véetné podpory pro virtualni realitu.

Unreal Engine 5 pfinesl dalsi novinky, které vylepsily moznosti vyvoje her a vizudlnich
projektt. Jednou z hlavnich inovaci je technologie nazvand Nanite, kterd umoznuje vykres-
lovat scény s obrovskym mnozstvim detailii a polygont piimo v samotném vyvojovém pro-
stfedi. To zjednodusuje proces tvorby a zvysuje uroven detaili vysledného produktu. Dalsi
novinkou je technologie Lumen, dynamicky globalni osvétlovaci systém, ktery umoznuje
realistické osvétleni scén bez manualniho nastavovani svétel ¢i predvypocitanych osvétlova-
cich map. Unreal Engine 5 také pridal MetaSounds, novou zvukovou technologii, umoznujici
vyvojarum vytvaret dynamické zvukové efekty a prostfedi s minimalnim znalosti progra-
movani. Mezi dalsi novinky patii podpora pro specifické funkce herniho ovladace DualSense
pro konzoli PlayStation 5 a rozsifend podpora technologie Ray-tracing.

2.11 Godot

Godot Engine je pro vSechny uzivatele volné dostupny program, ktery z pocatku zacal jako
osobni projekt Juana Linietskyho a Ariela Manzura. Ze zac¢atku byl vyvijen jako néstroj
pro osobni pouziti v jejich hernim studiu, ale pozdéji se stal verejnym i pro Sirokou verej-
vyvijet herni engine pod nazvem "D.". Tento engine byl uréen pro vyvoj her pro platformu
PlayStation Portable (PSP). Po nékolika letech vyvoje se Linietsky spojil s Arielem Manzu-
rou a spolecné prejmenovali projekt na jiz zndmy Godot. V roce 2014 se Godot Engine stal
verejnym programem pod licenci MIT. To znamen4, ze kdokoli muze prispivat k jeho vyvoji
a pouzivat ho zcela zdarma pro jakykoli tcel, véetné komeréniho vyuziti. Tento krok byl
klicovym momentem v historii Godot Engine, protoze prildkal mnoho nezévislych vyvojaru,
kteri chtéli prispét k jeho rozvoji.

Postupné se Godot Engine stal popularnim nastrojem pro vyvoj her diky své flexibilité
a vykonu. Jeho komunita rostla a prispivala k jeho zdokonalovani. Engine nabizi sirokou
skéalu funkci, vCetné podpory pro dvou i trirozmérnou grafiku, fyziku, zvuk, animace, design
uzivatelského rozhrani, a mnoho dalsiho. Godot Engine je stale aktivné vyvijen a zdokona-
lovan komunitou vyvojara po celém svété. Mnoho her vznika pomoci tohoto enginu a Godot
ziskal uznani jako silny a dostupny nastroj pro tvorbu poéitacovych her a interaktivnich
aplikaci.
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2.12 Hry s neurcitosti

Hry s neurditosti jsou takové hry, které obsahuji prvek ndhodnosti pti jejich hrani. Piikla-
dem jsou hry s kostkou, kde to jaka ¢isla padnou na kostkach, je nahodny jev. Neurcitost
v téchto hrach komplikuje jejich feSeni, a proto vznikla snaha nalézt strategii hrani pomoci
algoritm.

Neuréitost je primarni charakteristika mnoha zpiisobt hrani[6], ne jenom her. Re¢eno pro-
gramétorsky mizeme nazvat hru podtfidou hrani a charakteristika neurcitosti se tak dédi
z t¥idy hrani na podt¥idu hra.

Kazda hra zkusenosti obsahuje uz z definice riziko, ze hra¢ mize svij tah pokazit a hra
miuize skon¢it jeho porazkou. Bez tohoto rizika, prestava byt hra zdbavné. Na druhou stranu,
pokud bude hra¢ az prilis vytrénovany v dané hie a bude vyhravat bez namahy, hra pro
néj také prestava byt zajimava.

Pokud hra zac¢ne byt predvidatelna, ztraci charakteristiku neurcitosti.

Ve vétsiné pripadl se budou muset agenti umélé inteligence vypotradat s neurcitosti, at uz
kvuli ¢astecného pozorovani, ne-determinismu, nebo kombinaci obou piipadu[10]. Muze se
stat, ze agent nebude védét v jakém stavu se nachézi nebo do jakého stavu se dostane po
postupnosti akci. Existuji zpusoby, které resi neurcitost tim, Ze si uchovavaji informace o
vSech moznych stavech, ve kterych se mohou nachazet, a generuji si plan postupu, ktery
resi jakykoliv mozny déj, ktery je agent schopen zaznamenat. Navzdory mnoha vyhodam,
ma tento postup vazné nasledky pokud se bere jako presny navod k vytvareni agentt. Mezi
nevyhody tohoto postupu patii prilis velky stavovy prostor, plan postupu muze byt také
prilis velky, protoze je potfeba promyslet vSechny mozné udalosti, nehledé na to, jak moc
nepravdépodobné jsou. Muze nastat i situace, kdy neexistuje plan, ktery by zarucil, ze splni
dany cil, ale pfesto se agent musi rozhodnout jakou akci vykona.

Mizeme Tict, ze agent dany problém vyftesi, kdyz nenastane zadna neurcitd udalost. Jelikoz
ale neni jisté, zda nastane néktera z neurcitych udalosti, vznika kvalifika¢ni problém. Prav-
dépodobnost se vyporadava s neurcitosti zajistuje zptisob, jak vyresit kvalifikacni problém.
Agent si nemusi byt jisty, zda dany postup vede urcité k vyzadovanému cili, stac¢i mu vé-
dét, ze ma dostatecné dobrou pravdépodobnost se k vyzadovanému cili dostat. Prohlaseni,
které bylo provedeno na zakladé pravdépodobnosti, se urcuje na zakladé védomosti o daném
stavu, ne na zékladé redlného stavu, ktery nam je témér vzdy pouze ¢asteéné odhalen.
Stale muize existovat vicero moznych feseni a rozhodovani pouze na zakladé nejvyssi prav-
dépodobnosti nemusi byt, to nejlepsi feseni. Napiiklad agent, ktery se potfebuje dostat na
letisté. Agent pojede autem, bezpecnou rychlosti. Pokud nenastane zadné necekand uda-
lost, agent je schopen se na letisté dostat za 30 minut. Pokud agent vyrazi o 90 minut dtive,
nez mu odlet{ letadlo, bude mit pravdépodobnost 95 %, ze dorazi tak aby letadlo zastihl.
Agent muze vyrazit na letisté i o 24 hodin diive a pravdépodobnost, ze dorazi véas bude
99,9 %.Ze zkuSenosti vSak vime, ze takovy plan neni optimalni. Aby se agent umél spravné
rozhodnout, musi mit preference, na jejichz zakladé si nasledné muze vybirat mezi vysledky
moznych plant. Vysledek je kompletné specifikovany stav, véetné vlastnosti jako je napri-
klad, zda agent dorazil véas a jak dlouho musel ¢ekat na letadlo. Pro reprezentaci preferenci
se pouzivé teorie pouzitelnosti. Teorie pouzitelnosti udava kazdému stavu miru uzitecnosti,
nebo pouzitelnosti, na zakladé které, si agent vybird stavy s vétsi mirou pouzitelnosti.
Pravdépodobnost kombinovana s pouzitelnosti spoji dohromady teorii rozhodovani pro
agenta hrajiciho hru s neurcitosti. Zakladni myslenka teorie rozhodovani je, ze agent je
raciondlni tehdy a pouze tehdy pokud zvoli akci, kterda ma tu nejvétsi miru pouzitelnosti,
zprumérnénd vSemi moznymi vysledky vybrané akce.
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2.13 Liar’s Dice

Liar’s Dice je hra s kostkami pro dva a vice hraca. Kazdy hra¢ ma k dispozici pét kostek.
Na pocatku hry vsichni hraci hodi svymi kostkami a zakryji je tak, aby na né nemohli pro-
tihraci vidét. Pro prvni kolo se vybere ndhodny hrac¢, ktery bude zacinat. Nasleduje ho hrac
po sméru hodinovych rucicek. Hrac¢i béhem kola postupné navysuji sdzku, to znamené kolik
kostek stejného ¢isla na celé hraci plose padlo (pocitaji se vlastni kostky i skryté kostky
protihraci). Kolo konci, kdyz hrac¢ nezvysi sazku ale nazve predchoziho hrace lhafem. V ten
moment se odkryji vSechny kostky a zjisti se, ktery hra¢ mél pravdu. Pokud byl stejny nebo
vétsi pocet kostek totozného cisla nez bylo fec¢eno v posledni sizce, vyhrava hrac, ktery
tuto sazku zahral. Protihrac¢, ktery ho nazval neopravnéné lharem ztraci jednu kostku. V
opacném pripadé ztraci kostku hrac¢, jehoz sazka byla nespravna a vyhrava protihrac, ktery
nazval tohoto hrace lhdrem. Po konci kola je na radé hrac, ktery prohrdl. Hrac¢ prestava
hrat, kdyz prijde o vsechny své kostky. Hrac¢, ktery zustava ve hie jako posledni vyhrava.
Na konci kazdého kola, kdy se odkryvaji vsechny kostky, se da jednoduse zjistit, zda pro-
tihraci lhali pii svych sazkach. Pro nejlepsi vysledky v této hie, musi byt hraci nepredvi-
datelni. Predvidatelného hrace, ktery nelze o poctu kostek stejného ¢isla na hraci plose,
lze snadno obehrat s vyuzitim jeho pravdivych sdzek. V opacném pripadé, predvidatelného
hrace, ktery neustale lze, lze obehrat tak, ze ho neustale nazyvame lharem.

2.13.1 Pravidla hry
Zvysovani sazky

Varianty této hry se rozlisuji podle pravidel pro zvysovani sizky.

Varianta ¢islo 1: Hra¢ mtze zvysit pocet kostek kteréhokoliv ¢isla kostky, nebo nechat stejny
pocet kostek, ale ¢islo kostky musi byt vétsi nez v predchozi sazce. Napriklad, kdyz byla
predchozi sédzka "2 * 3"(Padly dvé trojky), hra¢ muze zvysit sdzku na "3 * 1"(Padly tii
jednicky) a podobné.

Varianta ¢islo 2: Hra¢ muze zvysit pocet kostek stejného c¢isla kostky, nebo zvolit jakykoliv
mize zvysit sdzku na "1 * 4"(Padla jedna ¢tytka) a podobné.

Varianta ¢islo 3: Hra¢ mize zvysit alespon pocet kostek stejného ¢isla kostky, nebo ¢islo
kostky stejného poctu kostek. Napriklad, kdyz predchozi sdzka byla "2 * 3", hra¢ muze zvysit
pocet na "3 * 3"(Padly tfi trojky) a podobné, nebo zvysit ¢islo kostky na "2 * 4"(Padly dvé
¢tytky) a podobné. V této varianté neni povoleno snizit pocet ani ¢islo (hodnotu) kostky.

Zvolena varianta

Pro tuto praci byla zvolena varianta ¢islo 3. Jednotliva kola hry Liar’s Dice probihaji rychleji
s prisnéjsimi pravidly, kdy jsou hraci omezeni poc¢tem i hodnotou kostek z posledni sazky.
V této varianté je vypocetni narocnost vybéru tahu zmensena zavisle na poc¢tu povolenych
akci. Rychlejsi hry umozni nahled na dc¢innost algoritmu v Sirsim kontextu.

17



Kapitola 3

Navrh Implementace

Cilem préce je navrhnout a implementovat metodu hrani hry Liar’s Dice s vyuzitim Dy-
namického programovani, kterd by se vyrovnala soucasnym algoritmim pro hrani této hry.
Nové navrzena metoda by méla byt schopna hrat proti lidskému hraci.

3.1 Postup

V implementac¢ni ¢asti této prace se postupovalo systematicky, za¢inaje jednoduchou verzi
uzivatelského rozhrani v prostfedi Unity, které umoznilo sledovat skore jednotlivych hraca.
Hraci z pocatku vybirali sviij tah ndhodné z povolenych akci. Tento prvni prototyp byl
dilezity pro ovéreni spravného fungovani zakladni herni mechaniky.

Naésledné byl kladen dtraz na integraci algoritmil pro umélou inteligenci. Prvné se im-
plementoval algoritmus SARSA pro jednoho z hracu, zatimco druhy hrac¢ stéle volil své
tahy ndhodné. Toto umoznilo ovérit spravnost implementace algoritmu a jeho schopnost
ridit chovani hrace v ramci hry.

Dalsim krokem bylo rozsiteni hry o algoritmus Q-learning, jenz umoznil hrani mezi
dvéma umélymi hraci. Zde se naskytla prilezitost pozorovat interakci mezi dvéma riznymi
algoritmy a zhodnotit jejich chovani a vysledky.

Po nékolika experimentech mezi dvéma umélymi hraci se zoptimalizovalo chovani hrace
pouzivajiciho algoritmus SARSA. Byl implementovan mechanismus pro sbér dat o ¢etnosti
lhani protivnika a vyuzit k adaptaci strategie hrace. Tento proces umoznil vylepsit vykon
hrice na zakladé redlnych hernich situaci.

V posledni fazi byl algoritmus SARSA konfrontovan s pokrocilejsim pristupem repre-
zentovanym algoritmem Counterfactual Regret Minimization. Algoritmus Counterfactual
Regret Minimization pro hrani hry Liar’s Dice byl vSak napsdn v programovacim jazyce
Python, takze bylo potreba navrhnout a implementovat komunikaci mezi Python skriptem
a hernim prostfedim Unity.

Celkoveé tato implementacni faze poskytla dikladny pohled na proces vyvoje a testovani
herniho prostredi s riznymi algoritmy umeélé inteligence, a to jak v samotném Unity, tak i v
jeho interakci s externimi nastroji a algoritmy implementovanymi v jinych programovacich
jazycich.
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3.2 Navrh aplikace

Aplikace bude az pro tii hrace. Prvni hrac¢ bude ¢lovék, druhy hrac¢ bude algoritmus SARSA
a tfeti hrac¢ algoritmus Q-Learning pozdéji nahrazen pro testovani za Counterfactual Regret
minimization. Aplikace bude mit moznost odstranit ze hry lidského hrace pro testovani
algoritmu proti sobé. Hrac¢i budou mit pouze dvé moznosti, zvysit sdzku (zvysit kolik kostek
jaké hodnoty padlo) a nebo nazvat predchoziho hrace lhafem. Zvyseni sdzky bude povoleno
pouze na hodnoty, které povoluji pravidla hry, v tomto pripadé jsou povoleny pouze sazky,
které navysuji pocet kostek nebo hodnotu kostky. Pokud bude navysena hodnota padlych
kostek, pocet musi zustat stejny nebo byt navysen. Uzivatel bude moct zvolit svou akci za
pouziti tlacitek v uzivatelském rozhrani pro odpovidajici akci.

3.3 Herni engine

3.3.1 Unity
Programovaci jazyk

Unity vyuziva programovaci jazyk C# jako hlavni jazyk pro vyvoj her, coz poskytuje jedno-
duché a intuitivni prostfedi pro programatory. Dany engine ma samozrejmeé svoje knihovny;,
ke kterym poskytuje obsdhlou online dokumentaci. Znalost jazyka C# vzdaluje daného pro-
gramétora pomoci abstrakce od slozitych operacich, které se v.C++ musi fesit. Napriklad
C# tesi za uzivatele alokovani paméti automaticky. Toto ovSem mulze vést k horsimu vy-
konu.

Graficky vystup

Unity miuze nabidnout kvalitni grafiku, ale pro rychlé prototypovani lze vyuzit méné na-
ro¢nych grafickych nastaveni, coz usnadnuje béh aplikaci na Siroké skédle hardwaru. Toto je
vyhodné pri testovani koncepti na slabsich zarizenich.

3.3.2 Unreal Engine
Programovaci jazyk

Unreal Engine pouziva programovaci jazyk C++ a Blueprinty, vizualni skriptovaci nastroj.
paméti pres ukazatele. Blueprinty v Unreal Engine umoziuji rychly vyvoj bez hlubokych
znalosti programovani, ale mizou vést k horsimu vykonu. Obvykle se pouziva kombinace
C++ a Blueprinti, kde v kédu se implementuji zdkladni mechaniky a funkce a nasledné v

vvvvvv

Graficky vystup

Unreal Engine je zndmy svymi vysokymi standardy pro vizualni kvalitu, coz miize byt pro-
blém pro prototypovani. Vytvareni vizualné ohromujicich prototypii je mozné, ale vyvojar
musi mit zkuSenosti v praci s grafickymi prvky, které Unreal nabizi. Vizualni efekty a fo-
torealisticka grafika vétsinou vyzaduje vice zdroju a je tézkopadnéjsi na slabsim hardwaru.
Nicméné, vysoka kvalita vizudlnich Sablon a materidli mize pomoct prezentovat prototyp
s lepsim grafickym vzhledem.
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3.3.3 Godot
Programovaci jazyk

Herni engine Godot podporuje rizné programovaci jazyky pro vyvoj her, predevsim svij
vlastni jazyk GDScript a jazyky C++ a C#. Pridavnou funkcionalitou je GDNative, nastroj
pro komunikaci se sdilenymi knihovnami béhem béhu aplikace, bez potteby kompilace kédu.

Graficky vystup

Godot zvlada bézné grafické tkony jako je napiiklad mapovani normal, dynamické stiny
pri pouzivani stinovych map a dynamické globédlni osvétleni. Celkové je dobrou alternativou
herniho engine Unity.

3.3.4 Vybér Unity

Prototypovani a testovani herni implementace v Unity bylo privétivéjsi volbou pro toto
téma. Unity nabizi nejen mensi ndroc¢nost na zdroje, ale i propracovanou dokumentaci k
tridam, které nabizi. Prostredi je uzivatelsky privétivé a snadno pochopitelné. Unity nabizi
volné dostupné herni komponenty, které usnadiiuji praci pro uzivatele. Sirokd podpora ze
strany samotnych vyvojaru i komunity obohacuje dany ekosystém svymi hernimi kompo-
nenty, nasazujicimi moduly a jinymi pridavnymi balicky.

3.4 Navrh stavového prostoru

Stavovy prostor pro algoritmus SARSA bude pro jednoduchost a pro vytvoreni Markovova
fetézce slozen pouze z posledni akce, ktera probéhla ve hie a z posledni sazky, ktera byla
odehrana. To znamend, ze stavovy prostor bude rozdélen podle predchozi akce.

3.5 Navrh odmén a rychlosti uceni

Pro posilované uceni algoritmu musi byt uréeny odmeény za akce, které provede podle toho
do jakého stavu ho dostanou. Odména za vitézstvi kola ,kdyz neptitel ztrati kostku, bude 1.
Odména za preziti, kdyz se algoritmus dostane k dalsi volbé akce bez ztraty kostky u obou
hraci, bude 0,5 a odména za prohru kola, kdyz algoritmus ztrati kostku, bude 0. Rychlost
uceni bude zpocatku nastavena na 0,5.

3.6 Navrh herni logiky

V této casti prace byl kladen dlraz na navrh herni logiky pro hru Liar’s Dice, ktera bude
umoznovat ucast nékolika hracu. Hrac¢i budou hrat postupné po sobé, pricemz prvni hrac
kazdého kola bude mit specifickou tlohu v urceni pocatec¢ni sdzky pro dané kolo.

Hrac, ktery kolo za¢ne, ma dostupnou pouze jedinou akci a to zvolit poc¢atecni sazku.
Toto rozhodnuti bude klicové pro nastaveni strategie pro dané kolo.

Nésledujici hraci, ktefi budou hrat po prvnim hraci v daném kole, budou mit na vybér
dvé akce: bud mohou zvysit aktualni sdzku, nebo mohou nazvat predchoziho hrace lharem.
Tato dvojice akci poskytuje hractm flexibilitu v jejich strategiich a umoznuje jim reagovat
na situaci na hernim stole.
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Pro tcely implementace algoritmii umélé inteligence, které budou hrat proti lidskym
hra¢tm, bude nezbytné zajistit, aby mély pristup ke vS§em povolenym moznostem pro zvy-
Seni sazky v daném kole. To znamend, ze algoritmy musi byt schopny analyzovat soucasny
stav hry a mozné kombinace kostek, aby se rozhodly jak budou reagovat.

Pro vypocet dostupnych moznosti pro zvyseni nebo nastaveni pocatecni sazky bude
dostacujici znat pocet kostek, které nebyly vytrazeny z hry. Tato informace poskytne algo-
ritmim dostateény kontext pro strategické rozhodovani v rdmci hry.

V této casti navrhu herni logiky je dulezité definovat pravidla pro urceni poradi hracua a
spravnou logiku pro vytrazeni hrace ze hry. Déle je také nutné specifikovat, jak budou algo-
ritmy umeélé inteligence pouzivat dostupné informace k tomu, aby vybraly nejlepsi moznou
akci v daném kontextu.

Kazdy hrac¢ bude mit prirazeno cislo, které urcuje jejich poradi v prvnim kole. Po kazdém
kole bude hrag, ktery prohral, zac¢inat dalsi kolo. Je dtlezité zajistit, aby v pripadé vytrazeni
hrace ze hry byl také vyloucen z poradi ve hre, aby neovliviioval budouci pribéh a potradi
hracu.

Algoritmus, ktery je v daném kole na radé, obdrzi jako kontext vSechny jeho povolené
akce, véetné vsech kombinaci ¢isel, kterd muze pouzit pro zvysSeni sazky. Tento kontext je
klicovy pro rozhodovani algoritmu, protoze mu poskytuje kompletni informace o souc¢asném
stavu hry a moznostech, které ma k dispozici. Algoritmy umélé inteligence se budou zaméro-
vat na to, aby na zakladé poskytnutého kontextu vybraly akci s nejvétsi pravdépodobnosti
uspéchu. Tento pristup umozni algoritmim reagovat na dynamiku hry a optimalizovat své
rozhodovani v kazdém kole.

Pro tGspésnou implementaci algoritmt umélé inteligence je nezbytné zajistit, ze budou
mit pristup k paméti pro ukladani hodnot Q, které vyjadiuji potencialni odmény za vybér
akci z danych stavi. Pro tento ticel bude nutné provést serializaci dat, aby bylo mozné je
efektivné ukladat a nacitat.

Pred zahajenim hry budou algoritmy muset nacist tato data, aby mély pristup k uloze-
nym hodnotam @Q a mohly je vyuzit pti strategickém rozhodovani.

V pribéhu hry bude dilezité kontinualné aktualizovat a ukladat serializovana data, aby
se algoritmy mohly prizpusobovat ménicim se podminkam a optimalizovat své rozhodovani
na zakladé aktualniho stavu hry. To zahrnuje aktualizaci hodnot Q na zakladé novych
zkusenosti ziskanych béhem hrani a optimalizaci strategie v souladu s témito informacemi.

Celkové bude navrh herni logiky pro hru Liar’s Dice predstavovat klicovy ramec pro
implementaci a testovani algoritmt umélé inteligence, stejné jako pro interakci s lidskymi
hraci v prosttedi Unity.

3.7 Navrh reprezentace dat

Pro efektivni ukladani a reprezentaci dat Q je dulezité zvolit si strukturu, kterd umozni
snadny pristup k hodnotam Q na zdkladé predchoziho stavu a provedené akce. Pro tento
ucel bude vyhodné vytvorit pole tridy, kterd definuje prvek slozeny ze stavu hry, z akce
kterd byla zvolena a nakonec z hodnoty Q.

Timto zpusobem se mohou snadno ukladat a ziskavat hodnoty Q pro libovolnou kom-
binaci predchoziho stavu a provedené akce, coz umozni algoritmtim umélé inteligence efek-
tivné vyhodnocovat a aktualizovat své strategie v pribéhu hry. Tento navrh reprezentace
dat zajisti, ze algoritmy budou schopny efektivné pracovat s ulozenymi hodnotami @Q a
optimalizovat své rozhodovani na zakladé aktudlniho stavu hry.
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3.8 Navrh Serializace dat

Pro efektivni serializaci dat se bude muset rozdélit t¥ida, kterd definuje pfedchozi stav hry,

akci a hodnotu Q, na jednotlivé ¢asti. To umozni jednoduché a systematické ukladani a

nac¢itani téchto dat. Kazda ¢ast bude reprezentovana jako pole pro dané informace.
Konkrétné bude potteba vytvorit tii pole:

e Pole hodnot Q: Toto pole bude obsahovat hodnoty Q.

e Pole stavi hry: Toto pole bude obsahovat informace o predchozim stavu hry pro
kazdou hodnotu Q.

e Pole akci: Toto pole bude obsahovat informace o provedené akci pro kazdou hodnotu

Q.

Vsechna tato pole budou mit stejnou délku a budou indexovina stejnym zptisobem, aby
bylo mozné snadno provadét operace jako nacitani a ukladani dat.

Tento pristup k serializaci dat umozni efektivni ukladani a nac¢itani hodnot QQ a souvise-
jicich informaci a zajisti zachovani integrity dat béhem procesu serializace a deserializace.
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Kapitola 4

Implementace

Tato kapitola fesi implementaci hry Liar’s Dice v Unity engine a implementace umélé
inteligence do této hry za pomoci algoritmu SARSA.

4.1 Implementace Liar’s Dice v Unity

Vysledek implementace hry Liar’s Dice v Unity engine je rozdélen na Uzivatelské rozhrand,
Pravidla, Hrace, Kostky a Uméla Inteligence.

4.1.1 Uzivatelské rozhrani

Uzivatelské rozhrani se sklada ze tii skupin po péti ¢isel, zobrazujicich hodnoty na padlych
kostkach pro kazdého hrace, text s pravidly hry na levé strané, text nahofe uprostied,
zobrazujici informace o poslednim tahu a o tom, kdo méa pravé hrat. Pro uzivatele se zobrazi
tla¢itka uprostfed obrazovky vzdy, kdyz mé odehrat dalsi tah. Cisla, kterd jsou zobrazena
cervenou barvou jsou neplatna a znazornuji ztracené kostky.

Al 1 is playing...

Pravidla

Hodi se kostkami a hrag ktery je na fadé zacne
hru uréenim kolik si mysli Ze padlo kostek
stejného &isla v celé hie. Kazdy hrag vidi pouze
na své kostky. Napfiklad "2* 3" mysleno jako
padly 2 trojky.

Druhy hra¢ ma pak dvé moznosti: Nazvat
predchoziho hrage lhafem a ukongit timto kolo
a nebo fict kolik si mysli Ze padlo jakych kostek.
Toto miiZze ale udélat jen v piipadé Ze zvysi
pocet kostek které odhaduje pfedchozi hraé
(takZe z 2* 3 na 3* 3, 4* 3, ...) a nebo zvysi
hodnotu kostky (z 2* 3 na 2* 4, 2* 5...)
Pripadné mize zvysit oboji.

Kolo koné&i az nékdo nazve toho pfedeslého
Ihafem. V ten moment se odhalf v8echny kostky
a pokud nebude na stole alespori tolik stejnych
kostek jako Fekl hrag ktery byl nazvan lhafem
tak tento hrac ztraci kostku. Pukud by mél hrag
ktery byl nazvan lhafem pravdu, kostku ztraci
hrac ktery jej tak neopravnéné nazval. Dalsi
kolo zaéina hrag ktery to pfedchozi prohral.

Al 1 is starting next turn...
Al 1 is playing...

Obrazek 4.1: Ukazka uzivatelského rozhrani
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1 2 3 3 1

Pravidla
Hodi se kostkami a hra¢ ktery je na fadé zaéne 3*3]3*4
hru uréenim kolik si mysli Ze padlo kostek
stejného &isla v celé hie. Kazdy hrag vidi pouze 4*3]4*4
na své kostky. Napfiklad "2* 3" mysleno jako
padly 2 trojky.

Druhy hra¢ ma pak dvé moZznosti: Nazvat
predchoziho hrace Ihafem a ukongit timto kolo
a neho fict kolik si mysli Ze padlo jakych kostek.
Toto mize ale udélat jen v pfipadé Ze zvysi
pocet kostek které odhaduje pfedchozi hrag
(takze z 2* 3 na 3* 3, 4* 3, ...) a nebo zvysi
hodnotu kostky (z 2* 3 na 2* 4, 2*5..).
Pipadn& mze zvysit obojf. T T TE

Kolo konéi az nékdo nazve toho pfedesiého 11*3111*4111*5
Ihafem. V ten moment se odhali vdechny kostky
a pokud nebude na stole alespori tolik stejnych [12*3 12*4]12*5

kostek jako Fekl hrag ktery byl nazvan Iharem
tak tento hrag ztraci kostku. Pukud by mél hraé 133 13*4]13*5
ktery byl nazvan Ihafem pravdu, kostku ztraci h4*3) ]_4*4]14*5
hrag ktery jej tak neopravnéné nazval. Dalsi
kolo za&ina hraé ktery to predchozi prohral. 153

Obrazek 4.2: Ukazka uzivatelského rozhrani hlavniho hrace

4.1.2 Pravidla

Na zacatku kazdého kola se zavola funkce, kterd ndhodné vygeneruje ¢isla od 1 do 6 pro
vsechny kostky vSech hraca. Hraci se stiidaji v tom, kdo je na tahu, po sméru hodinovych
rucicek. Hra zvoli hrace, ktery je na radé a ten se chova podle toho zda-li hraje uzivatel nebo
uméld inteligence. Uzivatel mé na vybér jednotlivé tlacitka, ktera odpovidaji zvyseni sazky
na odpovidajici hodnoty a tlacitko pro nazvani predchoziho hrace lharem. Pokud je uzivatel
ve hte, hra pocka na vybér vstupu uzivatele. Uméla inteligence vola své vypocetni funkce
a algoritmy pro rozhodnuti svého tahu. Hra predd umélé inteligenci pouze hodnoty kostek,
které ma umély hrac¢ k dispozici a vsechny dostupné tahy, které miuze uméld inteligence
vykonat. Hraé, ktery zacina kolo nemtize nikoho nazvat lharem. Po zvysSeni sdzky se omezi
pocet akci na dalsi zvyseni sazky podle pravidel hry. Zvyseni sdzky musi zvysit pocet kostek
na vétsi nez ten, ktery odhaduje predchozi hrac¢ nebo zvysit hodnotu kostky. Kolo kon¢i, az
nékdo nazve toho predeslého hra¢ lhafem. V ten moment se odhali vSechny kostky a pokud
nebude na stole alespon tolik stejnych kostek jako fekl hraé, ktery byl nazvan lharem, tak
tento hrac¢ ztraci kostku. Pokud by mél hrac¢, ktery byl nazvan lhdrem pravdu, kostku ztraci
hrac, ktery jej tak neoprdvnéné nazval. Dalsi kolo za¢ind hrac¢, ktery to predchozi prohral.
Pseudokdd: mfragile]

pripravAlgoritmy ()

hraci = vsichniHraci()

kdoHraje = 0
liarsDice = zacatekHry()

void OnUpdate()

{
hraje = hracilkdohrajel
if (hraje != Uzivatel)
hraje.hraj()
}

Class hrac{
string typHrace
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14 AT ai
15 void hraj()

16 {

17 if (typHrace == "AI")

18 {

19 akce = null

20 if(ai.typ == "SARSA")

21 {
22 akce = ai.vyberAkci(liarsDice.dostupneakce)
ai.aktualizujQ(ai.posledniAkce, akce.hodnotaQ, ai.odmenaZaPosledniAkci)

N

}
5 else if(ai.typ == "Qlearning")
{
7 akce = ai.vyberAkci(liarsDice.dostupneAkce)
28 nejvetsiQ = ai.nejvetsiQ(liarsDice.dostupneAkce)
29 ai.aktualizujQ(ai.posledniAkce, nejvetsi], ai.odmenaZaPosledniAkci)

[CEEN)

%)

0 }

31

32 if (akce != null)

33 {

34 if (akce.typ == "Lhar")

35 {

36 lhar (hrac)

37 kdohraje = kdoProhral()
38 }

39 else

10 {

11 zvysitSazku(sazka, hrac)
12 kdoHraje = dalsiHrac()
A }

14 }

4.1.3 Hradi

Kazdy hra¢ ma jméno, pét kostek a vlastnost, kterd znaci zda-li prisel o vSechny kostky.
Hraci s umélou inteligenci, obsahuji navic skript umélé inteligence, ktery se stard o tahy da-
ného hrace. V Unity engine byla naprogramovana uméld inteligence s algoritmem SARSA a
s algoritmem Q-Learning. Pro algoritmus Counterfactual Regret Minimization byl navazan
existujici program, napsany v Python, na rozhrani v Unity.

4.1.4 Kostky

Kostky obsahuji text, ktery je zobrazen v uzivatelském rozhrani a referenci na instanci
kostky. Instance kostky obsahuje hodnotu kostky a vlastnost urcujici zda-li je kostka ak-
tivni (zda byla ztracena ve hie). Instance kostky mé pouze jednu funkei, kterd vygeneruje
nadhodné ¢islo od 1 do 6 a prifadi jej do hodnoty kostky.

25



4.2 Implementace algoritmu SARSA do hry Liar’s Dice
4.2.1 SARSA

SARSA je implementovana jako trida, kterda obsahuje vSechny potfebné vlastnosti a funkce
pro rozhodovaci proces. Tato t¥ida obsahuje nastavitelné hodnoty «, v, odména za vitézstvi,
odména za preziti, odména za prohru a vlajku zda-li se ma pouzit pri vypoctu Q hodnoty
rovnice ze SARSA nebo z Q-Learning.

Aby vytvorend umeéld inteligence nezapominala hodnoty Q po dokonéeni hry, zapisuje
vSechny hodnoty Q do souboru, kde je v nésledujicim kole nacte zase zpéatky. Algoritmy
SARSA a Q-Learning maji separatni soubor pro své hodnoty Q

Pro vybér nasledujiciho tahu bylo navrzeno, ze z moznych nasledujicich taht se ndhodné
vybere jeden na zdkladé procentudlni Sance. Procentudlni sance na vybér daného tahu je
velikost hodnoty Q vydélena celkovym souc¢tem hodnot Q z moznych taht.

4.2.2 Qhodnota - SARSA

Pro vypocet hodnoty Q je potreba se dostat alespon do druhého tahu dané umélé inteligence.
Pro algoritmus SARSA je také potieba védét hodnotu Q nasledujici akce. Vypocet hodnoty
Q v algoritmu SARSA mé tuto rovnici:

Q" (st,at) < Q(st,at) + afry +¥Q(s¢41, ar11) — Q(8¢, at)] (4.1)

kde Qnew(st, ar) je hodnota Q v predchozim stavu s; a s vybranou akei v predchozim stavu
at. Symbol « je rychlost uceni v rozmezi od nuly do jedné. Rychlost uc¢eni méni, jak rychle
se algoritmus bude ucit nové hodnoty Q. Symbol v znézornuje, jak moc ma algoritmus
prihlizet k hodnoté Q v soucasném stavu sy;11 s vybranou akci asy1v soucasném stavu.
Proménna ~ ma rozmezi od nuly do jedné. Proménnd r; je odména za akci a; z predchoziho
stavu.

4.2.3 Qhodnota - Q-Learning

Pro vypocet hodnoty Q je potfeba se dostat alespon do druhého tahu dané umélé inteligence.
Vypocet hodnoty Q v algoritmu Q-Learning znadci tato rovnice:

Q" (st,at) + Q(st, ar) + afry + ymazQ(set1,a) — Q(st, ar)] (4.2)
Na rozdil od algoritmu SARSA je potfeba znit maximélni hodnotu Q z moznych akei v
soucasném stavu, v rovnici oznaceno jako mazQ(s¢t+1,a).
4.2.4 Stavovy prostor

Kazdy stav ve stavovém prostoru pro algoritmy SARSA a Q-Learning je uréen akci a
predchozim stavem. To znamend, ze stav je definovan podle toho, kterda akce a v jakém
stavu vedla do stavu soucasného. Q hodnoty jsou za béhu programu ulozeny v poli. Pro
pristup k dané hodnoté Q je potieba predat pravé predchozi stav a akci, kterd zpusobila
presun ze stavu predchoziho do toho soucasného.

4.2.5 Vybér tahu - SARSA

Pro vybér tahu v algoritmu SARSA se z mnoziny povolenych nésledujicich taht ndhodné
vybere jeden na zakladé hodnoty Q. Kazda hodnota Q z povolenych akci je prevedena
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na procentudlni Sanci, kterd urcuje pravdépodobnost vybéru daného tahu a je zalozZena
na podilu hodnoty Q daného tahu a celkového souc¢tu hodnot Q z povolenych tahi. Pro
pravdépodobnost vybéru tahu plati:

P(a) _ QSARSA(S“ a)
Da,ea QI (st, ap)
kde P(a) je pravdépodobnost vibéru akce a, Q54754 (s, a) je hodnota Q ve stavu s; pro

akci a.A je mnozina vSech povolenych akci ve stavu s, a, je oznaceni pro jednotlivé akce z
mnoziny A a vyraz QSARSA(st, ap) vyjadiuje hodnotu Q pro stav s; s povolenou akci ay,.

P1i kazdém vybéru tahu v algoritmu SARSA se pouzivd tento mechanismus pro urceni
nejvhodnéjsiho tahu, ktery bude provadén v dané situaci. Timto zptusobem postupné zlep-
suje své rozhodovani a adaptuje svou strategii na zakladé ziskanych zkusenosti a hodnot Q,
které jsou aktualizovany v pribéhu hry.

Celkové tento mechanismus vybéru tahu umoznuje algoritmu SARSA efektivné zkoumat
a objevovat strategické moznosti v rdmci hry a postupné optimalizovat své chovani na
zakladé ziskanych informaci a zkuSenosti.

4.2.6 Vybér tahu - Q-Learning

Vybér tahu pro algoritmus Q-Learning byl implementovan velmi podobné jako u algoritmu
SARSA. Jedind zména je, ze se pouzivaji hodnoty Q algoritmu Q-Learning. Pro pravdépo-
dobnost vybéru akce plati tato rovnice:

QQfLearning (3t7 a)

Pla) = :
( ) EapeA QQ—Learmng(St’ ap)

kde P(a) je pravdépodobnost vybéru akce a, QL~reamind (s, q) je hodnota Q algoritmu
Q-Learning ve stavu s; pro akci a.A je mnozina vsech povolenych akci ve stavu s¢, a), je
oznaceni pro jednotlivé akce z mnoziny A a vyraz Q@Leerning(s,, ap) vyjadiuje hodnotu Q
pro stav s; s povolenou akci a.

4.2.7 Vybér tahu - Strategie

Pro vybér tahti u obou algoritmi bylo pouzito pravdépodobnostni rozlozeni na zdkladé
hodnoty Q daného algoritmu. To zajisti, ze uméla inteligence obou hraca bude spise explo-
rativni nez chamtiva. V momenté, kdy bude nékterd akce vyrazné lepsi nez ostatni, je velka
pravdépodobnost, ze tato akce bude vybrana. Stale je ale zde ponechan prostor pro explo-
raci, ktery vede k vétsi nepredvidatelnosti algoritmu. Strategie bude vzdy spiSe chamtiva u
algoritmu Q-Learning, protoze hodnoty Q jsou aktualizoviany s potenciondlné nejvyssi moz-
nou odménou, kterou mohl hrac¢ vykonat. U algoritmu SARSA se tyto hodnoty aktualizuji
podle redlné odmény, kterd byla ziskdna za predeslou akci a bude tedy smétfovat spise ke
strategii explorativni.

4.2.8 Serializace a ukladani dat

Dulezita data pro funkéni algoritmus SARSA musi byt ulozena, aby algoritmus neztracel

vvvvvv

jsou hodnoty Q. Pro jejich uloZeni na pamét je potieba je nejdiive serializovat. Serializace
rozdéli pole tridy Q a rozdéli jej na pole stavii, pole akci a samotné pole hodnot Q. Tyto
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hodnoty jsou pak ve formatu JSON ulozeny do souboru. Pro preklad serializovanych dat
do formatu JSON byla pouzita funkce ToJson z knihovny JsonUtility.

4.3 Modifikace algoritmu SARSA

Po nékolika pokusech hrani SARSA proti Q-Learning bylo zjiSténo, Ze je potieba algoritmus
SARSA jesté modifikovat. Bylo adekvatni soustredit se na tahy, ve kterych protihrac lze.
Sazky byly rozdélené na malé, stredni a velké podle hodnoty kostky a poc¢tu kostek. Na konci
kola, kdy se odhali vSechny kostky je program schopen spocitat kolikrat neptitel zalhal v
jaké sazce. Tyto procentualni hodnoty jsou néasledné vyuzity pii vybirani nasledujiciho tahu.

4.3.1 Implementace modifikace

Po odehréni kazdého tahu nepiitele je ulozena jeho akce do pole. Na konci kola, az budou
vSechny kostky odhaleny, se porovnaji jednotlivé akce protihrace se skutecnymi hodnotami
kostek.

Vysoké sazky jsou takové, kdy sizka obsahuje pocet kostek vétsi nez 2/3 celkového poctu
aktivnich kostek na stole, nebo sizka obsahovala hodnoty kostek 5 a 6.

Stredni sazky jsou takové, kdy sédzka obsahuje pocet kostek vétsi nez 1/3 a mensi nez 2/3
z celkového poctu aktivnich kostek na stole, nebo sdzka obsahovala hodnoty kostek 3 a 4.
Malé sazky jsou takové, kdy sdzka obsahovala pocet kostek mensi nez 1/3 celkového poctu
aktivnich kostek na stole, nebo sizka obsahovala hodnoty kostek 1 a 2.

Pokud sazka spliiuje podminky dvou kategorii (napfiklad pocet kostek sézky je vétsi nez
2/3 celkového poctu a zaroven hodnoty kostek jsou 2), plati pouze nejvyssi kategorie.

4.3.2 Vybér tahu s modifikaci

Pii vybéru tahu se chova modifikovany algoritmus SARSA velmi podobné jako puvodni
verze. Nasledujici tah se ndhodné vybere na zakladé procentualni Sance. Procentudlni sance
na vybér daného tahu je velikost hodnoty Q vydélena celkovym souctem hodnot Q z moz-
nych taht vyjimkou pro akci: Nazvat nepritele lhafem. Pro vypocet procentualni sance pro
tuto akci plati, ze jeji Q hodnota je pouze pro vypocet modifikovana tako:

thp(st, Aliar) < Q(St, aiar) + L(c)max(Q(st,a)) x 2 (4.3)

kde Q'™P (s, ajiqr) je docasnd hodnota Q pro vipodet procentudlni sance. Proménna s; je
soucasny stav a ajq, je akce: Nazvat protihrdce lhdfem. Symbol L(c) zndzornuje procen-
tudlni hodnotu zda bude protihra¢ v kategorii "c"lhat. Maximélni hodnota Q v soucasném

stavu s; z povolenych akei "a'je znacena jako max(Q(s¢, a)) v rovnici. Pro pravdépodobnost
vybéru akce poté plati tato rovnice:

QP (s, a)
ZapeA QP (s, ap)

P(a) =

4.3.3 Obnova profilu lhani

Aby profil Thani protihrace nezastaral, modifikovany algoritmus SARSA obnovi pocéatecni
hodnoty profilu kazdych 100 odehranych kol.
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4.3.4 Serializace a ukladani dat s modifikaci

Upraveny algoritmus musi nové serializovat a ukladat profil lhani pro zachovani kontextu.
Profil lhani se rozlozi na vysoké, stfedni a nizké sazky. Pro kazdou sdzku se zvlast ulozi
procentualni Sance na to, ze nepritel bude lhat pro danou sdzku a pocet kolikrat jiz nepritel
lhal.

4.4 Komunikace s Counterfactual Regret Minimization

Pro implementaci dalsitho protivnika do projektu byl zvolen program napsany v Pythonu,
ktery implementuje algoritmus Counterfactual Regret Minimization specialné pro hru Liar’s
Dice. Tento algoritmus se vyuziva pro vyvoj strategii ve hrach s neiplnymi informacemi,
jako je poker nebo pravé Liar’s Dice. Po dukladném prozkouméni dostupného aplikac-
niho rozhrani programu bylo vsak zjisténo, ze toto rozhrani neposkytuje nékteré podstatné
funkce, které jsou nezbytné pro komunikaci s programem napsanym v Unity.

Z tohoto duvodu byla provedena dikladna analyza zdrojového kédu programu pro Coun-
terfactual Regret Minimization. Cilem bylo identifikovat, jak jsou jednotlivé funkce imple-
mentovany a jak mohu systém rozsirit o dodatecné funkcionality. Béhem této analyzy bylo
zaznamenano nékolik klicovych oblasti, které vyzadovaly rozsireni nebo upravu, aby bylo
mozné efektivné provést integraci s vlastnim programem.

Jednim z hlavnich kol bylo vytvoreni nové funkce, ktera umoznuje programu Coun-
terfactual Regret Minimization komunikovat s algoritmem SARSA. Tato funkce zajistila
spravny prenos stavii a rozhodnuti mezi obéma algoritmy, aby mohla byt strategie po-
stupné upravovana a optimalizovana. Toto zahrnovalo vytvoreni novych metod pro prenos
vybéru akce v redlném case.

Vysledkem téchto tdprav je robustnéjsi systém, ktery nejen zvlada zakladni funkce pti-
vodniho programu, ale také efektivné komunikuje s upravenym programem pro algoritmus
SARSA.
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Kapitola 5

Testovani

Testovani probihalo ptes vlastné napsanou aplikaci v Unity engine. Pro testovani algoritmu
SARSA a Q-Learning byly oba algoritmy v této aplikaci implementovany a nasledné po-
nechany hrat proti sobé. Program byl nastaven tak, aby po dokonceni hry, kdy jeden hrac
prijde o vSechny kostky, se ve formé navratové hodnoty programu vracelo vyhodnoceni, kdo
vyhral a kolik kostek mu zbylo.

Pro testovani algoritmti SARSA a Counterfactual Regret Minimization byla propojena
vlastni aplikace napsana v Unity engine se skriptem existujiciho feseni Counterfactual Re-
gret Minimization a opét ponechany hrat proti sobé. Vysledky byly ulozeny do textovych
souborti a porovnivany s napsanymi prototypy upraveného algoritmu SARSA.

Pro sbér vysledku experimentt, byl napsan jednoduchy kéd v programovacim jazyce
Python. Tento program se staral o spousténi aplikace v Unity a interpretoval vystupni
hodnoty pro vypocet a zaznam vysledkti z odehranych her. Stejny software byl pouzit pro
prvni dvé ¢asti experimentu, jak pro hru SARSA proti Q-Learning, tak i pro modifikovany
algoritmus SARSA proti Q-Learning.

5.1 SARSA proti Q-Learning

V prvnim prototypu nemodifikované verze algoritmu SARSA proti algoritmu Q-Learning
bylo dosdhnuto tspésnosti priblizné 50 %

Ziskana data byla tato pri prvni iteraci:

Pocet her: 11

z toho vyhral SARSA her: 4

z toho prohral SARSA kol: 43

z toho vyhral Q-Learning her: 7

z toho prohral Q-Learning kol: 34

Ziskana data pri druhé iteraci:

Pocet her: 84

z toho vyhral SARSA her: 46

z toho prohral SARSA kol: 290

z toho vyhréal Q-Learning her: 38

z toho prohral Q-Learning kol: 317

Z vyslednych dat lze vyc¢ist, ze algoritmus SARSA nejdiive vyrovnal a nasledné ziskal mirny
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naskok v poc¢tu vyhranych her. Algoritmy ziskdvaly podobné zkuSenosti a byly postaveny
na stejném pocatecnim modelu hodnot Q. To byl zfejmé zdroj takto vyrovnané hry.

5.2 SARSA s modifikaci proti Q-Learning

Ve hie proti algoritmu Q-Learning bylo doséhnuto tspésnosti 69,147 %.

Ziskana data pfi prvni iteraci:

Pocet her: 2310

z toho vyhral SARSA her: 1610

z toho prohral SARSA kol: 6461

z toho vyhral Q-Learning her: 700

z toho prohral Q-Learning kol: 9824

V prvni iteraci, kterd trvala priblizné deset hodin, byl upraveny algoritmus SARSA scho-
pen ziskat vyznamnou prevahu s procentudlni Sanci 69,69 % na vyhru. Profilovani lhani se
prokéazalo jako tspésnd modifikace algoritmu SARSA pro hrani hry Liar’s Dice.

Ziskand data pri druhé iteraci:

Pocet her: 2198

z toho vyhral SARSA her: 1447

z toho prohral SARSA kol: 6282

z toho vyhral Q-Learning her: 751

z toho prohral Q-Learning kol: 9127

Béhem druhé iterace Sance na vitézstvi implementovaného algoritmu klesla na 65,83 %.
Upravenda SARSA volila spiSe explorativni akce za ticelem ziskani potifebnych informaci o
stavovém prostoru. To vedlo k poklesu procentudlni Sance na vyhru. Iterace opét trvala
priblizné deset hodin.

Ziskana data pri treti iteraci:

Pocet her: 1008

z toho vyhral SARSA her: 697

z toho prohral SARSA kol: 2624

z toho vyhral Q-Learning her: 311

z toho prohral Q-Learning kol: 4245

Po treti iteraci se algoritmus SARSA stabilizoval ptiblizné na hodnoté 69,14 % pravdépo-
dobnosti vitézstvi. Z téchto dat bylo usouzeno, ze algoritmus SARSA s profilovinim lhani
nepritele, je v dostatecné vyhodé proti algoritmu Q-Learning.

5.3 SARSA s modifikaci proti Counterfactual Regret Mini-
mization

Pro experiment, kde byl porovnavan upraveny algoritmus SARSA proti Counterfactual
Regret Minimization, byl upraven program pro sbirdni vysledki hry, aby monitoroval a
prubézné ukladal vysledna data, kazdych deset her. Ve hre proti Counterfactual Regret Mi-
nimization bylo dosdhnuto tspésnosti pouze 25 % Graf 5.1 zndzornuje data sbirand kazdou
desatou hru. Na pocatku lze vidét ménici se pravdépodobnost v dobé, kdy se modifikovany
algoritmus SARSA pokousel ziskavat zkusenosti ve hie proti novému oponentu. Je zde za-
znamenan i kratkodoby vykyv velkého zlepSeni, avsak postupem Casu se pravdépodobnost
ustélila priblizné na hodnoté 25 % pro vyhru upravenOho algoritmu SARSA.
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Pravdépodobnost Gspéchu v zavislosti na pottu odehranyich her

04

—Total

Obréazek 5.1: Graf zavislosti pravdépodobnosti tispéchu SARSA proti Counterfactual Regret
Minimization
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout a implementovat metodu hrani hry Liar’s Dice s vyuzi-
tim dynamického programovani, kterd by se vyrovnala souc¢asnym metodam hrani této hry.
Tento cil se podarilo ¢astecné naplnit realizaci algoritmu SARSA s modifikaci pro sledo-
vani, kdy protihrac¢ 1ze. Soucasné metody hrani hry Liar’s Dice, jsou algoritmy Q-Learning
a Counterfactual Regret Minimization. S pocdteénim prototypem algoritmu SARSA bylo
pri testovani zjisténo, ze samotny algoritmus nebude dostacujici, a proto vznikla potieba
tento algoritmus modifikovat.

Pro zhotoveni této price bylo nutno nastudovat si peclivé pravidla hry Liar’s Dice a se-
znamit se moznymi pristupy pro hrani her s neurcitosti. Nasledné byla naprogramovana
pocitacova verze této hry v programu Unity a navrhnuta implementace algoritmu SARSA.
Rozvrzeni stavového prostoru bylo inspirovano Markovovymi fetézci.

Realizace modifikovaného algoritmu SARSA, vyuziva algoritmus SARSA pro vypocet hod-
not Q (potenciondlni odména za presun do daného stavu). Pro vybér néasledujici akce se
nahodné vybere jeden tah, podle procentudlni Sance. Procentudlni sance kazdého mozného
tahu je ddna podilem hodnoty @ daného tahu se souctem vSech hodnot Q z moznych tah.
Pro akci nazvani protihrace lhafem se navic tato hodnota Q upravuje pomoci zminéné rov-
nice 4.3. Timto zptsobem bude modifikovany algoritmus SARSA, vice trestat protihrace za
lhani.

Touto realizaci modifikovaného algoritmu SARSA, bylo dosdhnuto tspésnosti 69,147 % ve
hie proti algoritmu Q-Learning a tspésnosti pouze 25 % proti algoritmu Counterfactual
Regret Minimization. Implementované feseni je mnohem lepsi metoda, nez existujici algo-
ritmus Q-Learning, ale neni nejlepsi sou¢asnou metodou hrani hry Liar’s Dice.

Tato prace byla piinosem v oblasti feseni her s neurcitosti. Popisuje ziskané zkusenosti a
pohled na rtizné metody pro hrani her s neurcitosti. Rozsifuje znalosti o posilovaném uceni
a umélé inteligenci.

Pro budouci postup se navrhuje prozkoumat dalsi algoritmy posilovaného uceni s mo-
difikaci, kterd byla pouzita a testovana na algoritmu SARSA. Profilovani lhani by mohlo
prinést zajimavé vysledky pri pouziti se zminénym algoritmem Counterfactual Regret Mi-
nimization. Naskytuje se zde i prilezitost prozkoumat dalsi neuronové sité pro hrani hry
Liar’s Dice.
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Priloha A

Zdrojovy kéd v python pro
vypocet statistik

m&agile]
import subprocess
gamesCount = 0

number0fRounds = 0
sarsaWon = 0

; sarsaLostRound = 0

gLostRounds = 0
gWon = 0

sarsaWonLast100 = 0
numberO0fRoundsLast100
sarsalostRoundLast100

0
0

; CRMLostRoundsLast100 = 0

CRMWonLast100 = 0

def saveMePlease():

f = open("stats.txt", "w")

f.write("gamesCount: " + str(gamesCount) + "\n")

f.write("sarsallon: " + str(sarsaWon) + "; percent: " + str(sarsaWon/gamesCount*100) + "7\
nll

f.write("sarsalostRounds: " + str(sarsalostRound) + "; percent: " + str(sarsalostRound/

number0OfRounds*100) + "%\n")
f.write("gWon: " + str(qWon) + "; percent: " + str(qWon/gamesCount*100) + "/\n")

f.write("qLostRounds: " + str(qLostRounds) + "; percent: " + str(qLostRounds/
number0fRounds*100) + "/\n")
f.close()

def saveLearningRate():

f2 = open("learningStats.txt", "a")
£2.write (M-mmmmmmmmmmm e "

+ str(gamesCount) + "-————————————-———o oo \n")
f2.write("sarsaAllWon: " + str(sarsaWon) +

"; percent: " + str(sarsaWon/gamesCount*100) + "/\n")
f2.write("CRMAllWon: " + str(qWon) +

"; percent: " + str(qWon/gamesCount*100) + "/\n")
f2.write("Last 100 Games:\n")
f2.write("sarsaWon: " + str(sarsaWonLast100) +

"; percent: " + str(sarsaWonLast100) + "/\n")
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f2.

£2

£2.

£2.

try:

write("sarsalostRounds: " + str(sarsalLostRoundLast100) +

; percent: " + str(CRMWonLast100) + "/\n")
write("CRMLostRounds: " +

str (CRMLostRoundsLast100) + "; percent: " +

str (CRMLostRoundsLast100/number0fRounds*100) + "/\n")
close()

while 1:

returnValue = subprocess.run([’..\\build\\LiarAI.exe’]).returncode
print (returnValue)
if (returnValue < 20) and (returnValue >= 10):

sarsaWon += 1

sarsalostRound += 5 - returnValue % 10
qLostRounds += 5

# CRM

sarsaWonLast100 += 1

sarsalostRoundLast100 += 5 - returnValue % 10
CRMLostRoundsLast100 += 5

elif (returnValue >= 20) and (returnValue < 30):

qWon += 1

gLostRounds += 5 - returnValue % 10
sarsaLlostRound += 5

# CRM

CRMWonLast100 += 1

CRMLostRoundsLast100 += 5 - returnValue % 10
sarsaLostRoundLast100 += 5

else:

continue

number0fRounds += 5 + (5 - returnValue % 10)
number0fRoundsLast100 += 5 + (5 - returnValue % 10)
gamesCount += 1

if gamesCount % 10 == O:

saveMePlease ()

if gamesCount % 100 == O:

saveLearningRate ()
sarsaWonLast100 = 0
number0fRoundsLast100 = 0
sarsaLostRoundLast100 = 0

CRMLostRoundsLast100 = 0O
CRMWonLast100 = 0

except:

saveMePlease()
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Priloha B

Zdrojovy kéd umeélé inteligence v
jazyce C#

Mfagile]

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.IO;

using UnityEngine;

using Random = UnityEngine.Random;

public class AISARSA : MonoBehaviour
{
public List<LDStateAction> (Qsarsa;
public float alpha = 0.5f;
public float gamma = 0.5f;
public float rewardWin = 1.0f;
public float rewardAnotherCall = 0.5f;
public float rewardLose = O;
public LDStateAction lastAction;
public float lastReward;
public bool useSARSA;
public EnemyProfiling enemyProfile = new EnemyProfiling();

private int maxQuantity;
public class LDState

{
public int quantity;
public int face;
public LDState(int setQuantity, int setFace)
{
quantity = setQuantity;
face = setFace;
}
}
public enum LDAction
{
Call,
Liar
}
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public class LDStateAction

{

public LDAction action;
public LDState state;
public double qValue;

public LDStateAction(LDAction setAction, LDState setLDState, int maxQuantity)

{
action = setAction;
state = setLDState;
if (action == LDAction.Call)
{
qValue = 1.0d/(2.0d*state.quantity);
}
else
{
double editedQuantity = (maxQuantity-state.quantity+1);
qValue = 1.0d/(2.0d*editedQuantity) ;
}
}

public LDStateAction(LDAction setAction, LDState setLDState, double setQ)
{

action = setAction;

state = setLDState;

qValue = setQ;

public class EnemyMove

{

}

public LiarsDice.Choice choice;
public int allDiceCount = O;

public class EnemyProfiling

{

public float highGameLying = 0.0f;
public float midGameLying = 0.0f;
public float lowGameLying = 0.0f;
public int highGameCount = O;
public int midGameCount = O;
public int lowGameCount = 0;
public int highGameLieCount = O0;
public int midGameLieCount
public int lowGameLieCount
public int gamesPlayed = O;
public List<EnemyMove> enemyMoves = new List<EnemyMove>();

non
o o

public void addEnemyMove(LiarsDice.Choice enemyChoice, int allDiceCount)
{

EnemyMove enemyMove = new EnemyMove();

enemyMove.choice = enemyChoice;

enemyMove.allDiceCount = allDiceCount;

enemyMoves . Add (enemyMove) ;

}
public void clearEnemyMoves()
{
enemyMoves.Clear() ;
}
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public bool didHeLie(LiarsDice.Choice enemyChoice, List<Dicelnterface>
list0fAllDice)

{
int count0fDiceTrue = O;
foreach (var dicelnterface in 1istOfAllDice)
{
if (diceInterface.dice.isActive && diceInterface.dice.value == enemyChoice.
diceNumber)
{
count0fDiceTrue++;
}
}
if (countOfDiceTrue >= enemyChoice.multpiplier)
{
return false;
}
else return true;
}

public void computeProfile(List<DiceInterface> list0fAllDice)
{

//updating counters

foreach (var enemyMove in enemyMoves)

{

if ((enemyMove.choice.multpiplier > Math.Ceiling(2.0f * enemyMove.
allDiceCount / 3.0f)) ||
(enemyMove.choice.diceNumber > 4))

{
highGameCount++;
//compute lie
if (didHeLie(enemyMove.choice, 1listO0fAllDice))
{
highGameLieCount++;
}
}

else if ((enemyMove.choice.multpiplier > Math.Ceiling(enemyMove.
allDiceCount / 3.0£f)) ||
(enemyMove.choice.diceNumber > 2))

{
midGameCount++;
//compute lie
if (didHeLie(enemyMove.choice, listOfAllDice))
{
midGameLieCount++;
}
}
else
{
lowGameCount++;
//compute lie
if (didHeLie(enemyMove.choice, listOfAllDice))
{
lowGameLieCount++;
}
}
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if (highGameCount != 0)

highGameLying = ((float) highGameLieCount / highGameCount) ;
if (midGameCount != 0)

midGameLying = ((float) midGameLieCount / midGameCount);
if (lowGameCount != 0)

lowGameLying = ((float) lowGameLieCount / lowGameCount);

gamesPlayed++;

if (gamesPlayed > 100)

{
gamesPlayed = 0;
highGameCount = 0;
midGameCount = O;
lowGameCount = 0;
highGameLieCount = 0;
midGameLieCount = O;
lowGameLieCount = 0;

Debug.Log("Profiling - High: " + highGameLying + "}, Mid: " + midGamelLying +

"%, Low: " + lowGameLying + "%");

public List<LDState> getAllStates(int playerCount, int maxCountPlayersDice)

{

int allDice = playerCount * maxCountPlayersDice;
List<LDState> listOfLDStates = new List<LDState>();

for (int i = 1; i <= allDice; i++)

{
for (int j = 1; j <= 6; j++)
{
listOfLDStates.Add(new LDState(i,j));
}
¥

return listOfLDStates;

public List<LDStateAction> getAllStateActions(List<LDState> states)

{

List<LDStateAction> listOfStateActions = new List<LDStateAction>();

foreach (var state in states)

{
listOfStateActions.Add(new LDStateAction(LDAction.Liar, state, maxQuantity));
listOfStateActions.Add(new LDStateAction(LDAction.Call, state, maxQuantity));

return listOfStateActions;

public void setupSARSA(int playerCount, int maxCountPlayersDice)

{

List<LDState> states = getAllStates(playerCount, maxCountPlayersDice);

maxQuantity = playerCount * maxCountPlayersDice;

if ((useSARSA && File.Exists(AIVarsAndStuff.aiSarsaPathToFile)) ||
(luseSARSA && File.Exists(AIVarsAndStuff.aiPathToFile)))

41



//I am dumb and this is how this works...... Please write this later
LoadQValues () ;

}

else

{

Qsarsa = getAllStateActions(states);
}

lastAction null;

public double getQvalue(int quantity, int face, LDAction forAction)
{

foreach (var stateAction in Q(sarsa)

{
if (stateAction.action == forAction && stateAction.state.quantity == quantity
&&
stateAction.state.face == face)
{
return stateAction.qValue;
}
}

//Should not happen
return Mathf.Infinity;

public double getMaxPossibleQValue(List<LiarsDice.Choice> choices, LiarsDice.Choice
liarChoice)
{

double maxQ = Double.NegativeInfinity;

double gValue;

foreach (var choice in choices)

{
qValue = getQvalue(choice.multpiplier, choice.diceNumber, LDAction.Call);
if (qValue > maxQ)
maxQ = gValue;
¥

if (liarChoice != null)
{
double qValueliar = getQvalue(liarChoice.multpiplier, liarChoice.diceNumber,
LDAction.Liar);
if (qValueliar > maxQ)
maxQ = gValueLiar;

}

if (double.IsNegativeInfinity(maxQ))
throw new Exception("Why am I so bad at this? Got negative Infinity in
getMaxPossibleQValue") ;

return maxQ;

public void updateQ(LDStateAction QpreviousRound, double QValueNow, float reward)
{

if (QpreviousRound == null) return;

int index=-1;
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foreach (var stateAction in (sarsa)

{
if (stateAction.action == (previousRound.action &&
stateAction.state.quantity == QpreviousRound.state.quantity &&
stateAction.state.face == QpreviousRound.state.face)
{
stateAction.qValue += alpha*(reward + gamma*QValueNow - QpreviousRound.
qValue);
index = Qsarsa.IndexOf (stateAction);
break;
}
}
if (index >= 0)
{
//debugPrint (Qsarsalindex] .action, Qsarsal[index].state);
}

public double getValueBasedOnProfiling(LiarsDice.Choice liarsChoice, List<LiarsDice.
Choice> list0fChoices)

{

}

//Deducing all available dices from listOfChoices
int allAvailableDiceCount = O;
foreach (var choice in listOfChoices)
{
if (choice.multpiplier > allAvailableDiceCount)
allAvailableDiceCount = choice.multpiplier;

}

//Getting the highest Qvalue
double highestQ = 0.0f;
foreach (var 1ldStateAction in Q(sarsa)
{
if (1dStateAction.qValue > highestQ)
highestQ = 1dStateAction.qValue;
}

if ((liarsChoice.multpiplier > Math.Ceiling(2.0f * allAvailableDiceCount / 3.0f))

(liarsChoice.diceNumber > 4))
{
return enemyProfile.highGameLying * highestQ;
}
else if ((liarsChoice.multpiplier > Math.Ceiling(allAvailableDiceCount / 3.0f)) ||
(liarsChoice.diceNumber > 2))

{

return enemyProfile.midGameLying * highestQ;
}
else
{

return enemyProfile.lowGamelying * highestQ;
}

public LDStateAction roullete(List<LiarsDice.Choice> listOfAvaibleChoices, LiarsDice.

Choice liarState)

{

//Getting Qvalue of Liar State
double callliar;
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if (liarState != null)

{
callliar = getQvalue(liarState.multpiplier, liarState.diceNumber, LDAction.Liar
)3
if (useSARSA)
{
//adding value to the LiarsCall based on profiling
callLiar += (getValueBasedOnProfiling(liarState, listOfAvaibleChoices) x*
2.0d);
}
}
else

callLiar = 0.0f;

//Setting up threshold field, each item is threshold it needs surpass in order to
take its value

List<float> thresholds = new List<float>();

float all0fQs = 0.0f;

for(int i = 0; i < listOfAvaibleChoices.Count; i++)

{
var choice = listOfAvaibleChoices[i];
float q;
q = Mathf.Abs((float)getQvalue(choice.multpiplier, choice.diceNumber, LDAction.
Call));
all0fQs += q;
thresholds.Add(al10£fQs) ;
}

//Adding liar call to the threshold
all0fQs += Mathf.Abs((float)callliar);
thresholds.Add(all0£fQs);

//Random number generator
float random = Random.Range(0.0f, allOfQs);

//Getting the index of the threshold that won the roulette
int index0fThreshold = -1;
for (int i = 0; i < thresholds.Count; i++)

{
if (random <= thresholds[i])
{
index0fThreshold = i;
break;
}
}

//This should never happen please
if (index0fThreshold < 0)
{
throw new Exception("Threshold not found, this is bad: " + random);

}

//Using that index to get corresponding action from listofAvailableChoices or from
the liar call
LDStateAction chosenAction;
if (index0fThreshold == listOfAvaibleChoices.Count)
{
chosenAction = new LDStateAction(LDAction.Liar,
new LDState(liarState.multpiplier, liarState.diceNumber),
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maxQuantity) ;

}
else
{
chosenAction = new LDStateAction(LDAction.Call,
new LDState(listOfAvaibleChoices[index0OfThreshold] .multpiplier,
listOfAvaibleChoices[index0fThreshold] .diceNumber), maxQuantity) ;
}

//because chosenAction is newly created and it needs the Qvalue for further
computing, I add it through my func

chosenAction.qValue = getQvalue(chosenAction.state.quantity, chosenAction.state.
face, chosenAction.action);

lastAction = chosenAction;
return chosenAction;

}
public void SaveAIQvalues()
{
if (Qsarsa.Count < 1) return;
AISaveSystem.SaveAIData(this);
}

public void LoadQValues()
{
AIData data = AISaveSystem.LoadAIData(useSARSA);
(Qsarsa = new List<LDStateAction>();
for (int i = 0; i < data.actions.Length; i++)
{
LDState state = new LDState(data.quantityField[i],data.faceField[i]);
LDStateAction stateAction = new LDStateAction(data.actions[i],state,data.
qValues[i]);
(sarsa.Add(stateAction);
}
//debugPrint () ;
//Profiling
EnemyProfiling profile = new EnemyProfiling();
profile.highGameCount = data.highGameCount;
profile.midGameCount = data.midGameCount;
profile.lowGameCount = data.lowGameCount;
profile.highGameLieCount = data.highGameLieCount;
profile.midGameLieCount = data.midGameLieCount;
profile.lowGameLieCount = data.lowGameLieCount;
profile.highGameLying = data.highGameLying;
profile.midGamelLying = data.midGameLying;
profile.lowGameLying = data.lowGameLying;
profile.gamesPlayed = data.gamesPlayed;
enemyProfile = profile;

}
void OnDisable()
{
SaveAIQvalues();
}

public void debugPrint()
{

foreach (var q in Qsarsa)
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string action = "";

if (q.action == LDAction.Call)
action = "Call";

else action = "Liar";

Debug.Log("Act: "+action+";Quant: "+q.state.quantity+";Face: "+q.state.face+";Q

"+q.qValue);
}
}
public void debugPrint(LDAction action, LDState state)
{
foreach (var stateAction in Qsarsa)
{
if (stateAction.action == action && stateAction.state == state)
{
string act = "";
if (action == LDAction.Call)
act = "Call";
else act = "Liar";
Debug.Log("Act: "+act+
";Quant: "+stateAction.state.quantity+
";Face: "+stateAction.state.face+
";Q: "+stateAction.qValue);
}
}
}
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