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Abstrakt 
Tato p r á c e řeší metody h r a n í hry L ia r ' s Dice s v y u ž i t í m d y n a m i c k é h o p r o g r a m o v á n í . P r o pří­
stup k t é t o p rác i by l zvolen algoritmus pos i lovaného učen í S A R S A , k t e r ý je upravenou verzí 
algori tmu Q-Learning. Tento algoritmus by l ná s l edně p o r o v n á v á n s j iž exis tuj íc ími p ř í s t u p y 
t a k o v ý m z p ů s o b e m , že by l p o n e c h á n h r á t prot i n i m za p o m o c í aplikace, k t e r á byla vytvo­
ř ena v h e r n í m engine Uni ty . P o r o v n á v á n í p r o b ě h l o k o n k r é t n ě nad algori tmy Q-Learning a 
Counterfactual Regret M i n i m i z a t i o n . Ve výs ledku bylo dosaženo ú spěšnos t i 69,147% ve h ře 
prot i Q-Learning a ú spěšnos t i pouze 25 % prot i algori tmu Counterfactual Regret M i n i m i ­
zation. Tato p r á c e poskytuje h l avn í p řeh led o tom, jak u p r a v e n á verze algori tmu S A R S A je 
velmi efekt ivní ve h ř e prot i a lgori tmu Q-Learning. P ř i h r a n í prot i algori tmu Counterfactual 
Regret M i n i m i z a t i o n je algoritmus S A R S A ve z n a č n é n e v ý h o d ě . 

Abstract 
This project is about Methods of playing game Lia r ' s Dice using dynamic programming. 
The algori thm that was chosen for my study is S A R S A , short for State A c t i o n Reward 
State A c t i o n algori thm. It is a modified version of a lgori thm named Q-Learning. It com­
paring algori thm S A R S A wi th other algorithms by let t ing them play against each other in 
application, that was made in U n i t y Engine. Algor i thms that were compared to S A R S A are 
Q-Learning and Counterfactual Regret Min imiza t i on . S A R S A achieved a 69,147 % win ratio 
i n a game against Q-Learning. In games against Counterfactual Regret M i n i m i z a t i o n it was 
only 25 % win ratio. The m a i n outcome of this study is that modified S A R S A is effective 
against Q-Learning algori thm i n a game of L ia r ' s Dice. O n the other hand the S A R S A 
algori thm was very ineffective against the Counterfactual Regret M i n i m i z a t i o n algori thm. 
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Kapitola 1 

Úvod 

Tato p r á c e se věnuje m e t o d á m h r a n í hry 'L iar ' s Dice ' za pomoci d y n a m i c k é h o p r o g r a m o v á n í . 
L iar ' s Dice je hra s neu rč i t o s t í pro dva a více h r á č ů . V t é t o h ř e se h ráč i snaž í odhadnout 
poče t kostek s te jné hodnoty na h rac í ploše, k a ž d ý h r á č však z n á pouze hodnoty svých vlast­
ních kostek. P ř i t é t o h ř e je dů lež i t é s p r á v n ě l há t pro o k l a m á n í p r o t i h r á č ů a zaj iš tění svého 
v í tězs tv í . K a ž d é kolo končí v okamž iku , kdy h r á č , k t e r ý je na ř a d ě , nazve toho p ředchoz ího 
l h á ř e m . V tomto momentu se odkry j í všechny kostky a zjistí se, k t e r ý h r á č mě l pravdu, a 
t u d í ž v y h r á l kolo. 
Úče lem baka l á ř ské p r á c e je na léz t metody h r a n í hry L ia r ' s Dice, v oblasti d y n a m i c k é h o 
p rog ramován í . L ia r ' s Dice je hra s neurč i tos t í , ve k t e r é jsou h ráč i nuceni l há t a blafovat. 
P r o z k o u m á v á n í m prakt ik h r a n í t é t o hry se budou řeši t schopnosti u mě lé inteligence, k t e r á 
byla v y t v o ř e n a pro tuto p rác i s v y u ž i t í m již existuj ících a l g o r i t m ů a bude se pokouše t na­
podobit d ů v ě r y h o d n ě l idské lhaní . 
Ve svě tě poč í t ačových her p a t ř í mezi jedny z p r i m á r n í c h pravidel p řesvědč i t h r á č e auten­
t i čnos t í a f lexibil i tou umě lé inteligence do t a k o v é h o m ě ř í t k a , kdy bude zcela p o n o ř e n ý do 
a k t u á l n ě p rob íha j íc ího děje . P r o za j i š tění v ě r o h o d n é h o p r ů b ě h u hry m u s í u m ě l á inteligence 
působ i t d ů v ě r y h o d n ě ve svém chování . P o k u d budou nastavena j e d n o d u š š í pravidla pro 
u m ě l o u inteligenci, kdy l há t a kdy ne, tak h ráč i m ů ž o u t é t o sku t ečnos t i využ í t pro svůj 
v l a s tn í p rospěch , a t ud íž hra bude pro ně působ i t zcela bez výzvy a nebudou mí t d ů v o d 
pokračova t . 
Me to dy d y n a m i c k é h o p r o g r a m o v á n í , k t e r é se v minulost i použ íva ly pro h r a n í hry L ia r ' s 
Dice, jsou Nash E q u i l i b r i u m (dále jako Nashova rovnováha) a M i n i m a x . T y t o postupy se 
zabývaj í p r a v d ě p o d o b n o s t í na v í t ězs tv í v d a n é m tahu. V dnešn í d ig i t á ln í d o b ě se k t ě m t o 
p r a k t i k á m př ida lo pos i lované učen í a neu ronové sí tě . 
Úče lem bylo na lezení v ě r o h o d n é h o a in te l igen tn ího chování u mě lé inteligence př i h r a n í hry, 
k t e r á je za ložena na neu rč i t o s t i a na lhan í . Metoda , k t e r á by toto chování splňovala , by 
nás l edně mohla bý t ap l ikována v h e r n í m p r ů m y s l u . 
F iná ln í výs ledek by mě l u rč i t vhodnou t ak t iku pro h r a n í hry L ia r ' s Dice . T y t o postupy by 
měly bý t in te l igentn í a př ibl íž i t se k n a p o d o b e n í l idskému chování . 
P r á c e je rozdě lena na S h r n u t í dosavadn ího stavu, N á v r h implementace, Implementace, Tes­
tován í a Závěr. 
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Kapitola 2 

Shrnutí dosavadního stavu 

Tento segment popisuje existuj ící metody, algori tmy a vysvě t len í zák ladn ích o d b o r n ý c h 
t e r m í n ů , k t e r é je n u t n é z n á t pro p o r o z u m ě n í tohoto o d b o r n é h o dí la v ce lém kontextu. 

2.1 Dynamické programování 

D y n a m i c k é p r o g r a m o v á n í je z p ů s o b pro opt imalizaci , k t e r á řeší k o m p l e x n í p r o b l é m rozdě­
len ím na p o d m n o ž i n u j e d n o d u š š í c h úkolů a nab íz í tak obecný a p ř ívě t ivý způsob , jak ana­
lyzovat obsáhlejš í m n o ž s t v í r ů z n o r o d ý c h úkonů . Tento postup a n a l ý z y u m o ž ň u j e odl išné 
techniky optimalizace, k t e r é řeší u rč i t é aspekty obecných p r o b l é m ů . P r o diverzi tu, zda- l i se 
m ů ž e d a n ý p r o b l é m vyřeš i t d y n a m i c k ý m programem, je ve vě tš ině p ř í p a d ů n e z b y t n é využ í t 
k r ea t i vn ího myšlení . Č á s t e č n á znalost s t ruktury p r o b l é m u je dů lež i t á pro schopnost řeši t 
efekt ivně p o m o c í rozdělení na menš í podprob lémy[5 ] . 

D r u h tohoto p r o g r a m o v á n í navrhl a vy tvoř i l amer i cký matematik R icha rd Be l lman . Ve 
svém díle se zaměř i l na proces rozhodován í v kontextu, kde jsou j edno t l i vá r o z h o d n u t í zá­
vislá na stavech, k t e r é se mohou m ě n i t v čase . R icha rd Be l lman formuloval pr incip opt ima-
l i ty (z j azyka angl ického "Principle of Opt imal i ty") , j enž je z á k l a d n í koncept d y n a m i c k é h o 
p rog ramován í . Ten ř íká , že zbývající r o z h o d n u t í o p t i m á l n í strategie m u s í v y t v á ř e t opti­
m á l n í techniku s ohledem na stav vyp lynu lý z p r v n í h o r o z h o d n u t í , bez ohledu na p o č á t e č n í 
stav a r o z h o d n u t í . Zmíněný pr incip umožňu je rozložení komplexn í rozhodovac í procesy na 
j e d n o d u š š í p o d p r o b l é m y , k t e r é lze řeši t p o s t u p n ě . 

Řešen í op t ima l i začn ích p r o b l é m ů ve vý robn í ch a logis t ických procesech p o d p o ř i l o vý­
voj d y n a m i c k é h o p r o g r a m o v á n í , k t e r é pozděj i naš lo široké u p l a t n ě n í i v různých oblastech 
p r ů m y s l u od ekonomiky přes inženýrs tv í , až po bioinformatiku. M e t o d a se stala z á k l a d n í m 
kamenem pro v ý p o č t y spo jené s u m ě l o u intel igencí , s t r o j o v ý m u č e n í m a pro vývoj mnoha 
a lgo r i tmů v informatice. 

2.2 Nashova rovnováha 

Nashova rovnováha je stav, kdy ve h ř e ani jeden z h r á č ů n e m ů ž e z m ě n o u své strategie 
z ískat v ý h o d u . K a ž d á konečná hra m á a l e spoň jednu takovou rovnováhu . D o s a ž e n í m t é t o 
rovnováhy jsou šance na v í t ězs tv í pro všechny h r á č e s te jné . 
F o r m á l n í definice z knihy Game Theory[4] zní nás ledovně : 
V k a ž d é s t ra teg ické h ř e pro dva h ráče , s t r a t eg i cký profil s* = (s^, s^) £ Si x S2 je Nashova 

5 



rovnováha p rávě tehdy, když splňuje následuj íc í dvě p o d m í n k y : 

Pro k a ž d é s\ G SI,TTI(S*, s% ) > 7ri(si ,s | ) 

P ro k a ž d é S2 £ S ^ j ^ ^ í , S\ ) > 7Tl(s í ,S 2 ) 

Jedna z m o ž n ý c h i n t e r p r e t a c í z knihy Game Theory[4] je p o p s a n á jako: 
P ř e d s t a v m e si , že h ráč i ma j í m o ž n o s t p ř e d z a č á t k e m hry komunikovat a d o m l u v í se na ne­
závazné d o h o d ě vy j ád řené s t r a t e g i c k ý m profilem s*, t í m t o z p ů s o b e m ani jeden h r á č nebude 
mí t d ů v o d po ruš i t jejich dohodu (pokud věří jeden d r u h é m u , že oba d o d r ž í tuto dohodu) 
jenom v p ř í p a d ě , že s t r a t eg ický profil s* o d p o v í d á Nashově Rovnováze . 
Nalezení Nashovy rovnováhy je časově n á r o č n é ve h r á c h s ve lkým s t a v o v ý m prostorem. 

2.3 Markovův řetězec 

M a r k o v ů v ře tězec popisuje m o ž n é udá los t i , ve k t e r ý c h p r a v d ě p o d o b n o s t k a ž d é t é t o u d á ­
losti závisí pouze na stavu, ve k t e r é m se p rávě nacház í . H r a L ia r ' s Dice byla p ř e v e d e n a na 
M a r k o v ů v ře tězec , kde udá los t i k t e r é mohly nastat v k a ž d é m stavu vedly na pok račován í 
hry a nebo na v í t ězs tv í jednoho h ráče . 
Definice Markovových Ř e t ě z c ů z online m a t e r i á l u Markov Chain[8] je v y j á d ř e n a nás ledovně : 
Ř e k n ě m e že (Xn) > 0 je M a r k o v ů v ře tězec s p o č á t e č n í d i s t r ibuc í A a p ř echodovou ma t i c í 
P, pokud pro v šechna n > 0 a ÍQ, ...,in+i G / , p l a t í že: 

(ii) P{Xn+\ — in+\\XQ — io, ...,Xn — in) — P{Xn+\ — in+\\Xn — in) — Pinin+1 

Zjednodušeně řečeno m ů ž e m e říci, že ( X n ) n > o je Markov(X, P). Kon t ro la p o d m í n e k (i) 
a (ii) je ve vě t š ině p ř í p a d ů ta nejlepší cesta, jak urč i t , zda je n á h o d n ý proces ( X n ) n > o 
M a r k o v ů v ře tězec . 

2.4 Umělá inteligence 

U m ě l á inteligence ( A I = z j azyka angl ického Ar t i f i c i a l Intelligence) je obor informatiky, 
k t e r ý se zabývá v y t v á ř e n í m a u t o n o m n í c h s y s t é m ů a a lgo r i tmů , k t e r é dokáž í p rovádě t úkoly, 
k t e r é by j inak vyžadova ly l idskou inteligenci. T y t o úkoly mohou bý t n a p ř í k l a d rozpo­
znán í ob rázků , zp racován í jazyka, rozhodován í , p lánování , učení , generování t e x t ů , audio­
vizuá ln ích s o u b o r ů a dalš í . A I využ ívá r ů z n é techniky, jako jsou s t ro jové učení , neuronové 
sí tě a další , aby se adaptovala a zlepšovala svoje výs ledky v závislost i na p o s k y t n u t ý c h 
datech a zkušenos tech . U m ě l á inteligence m á široké u p l a t n ě n í v různých odvě tv ích , vče tně 
p r ů m y s l u , zd ravo tn i c tv í , financí, a u t o n o m n í c h vozidel, h r á c h a mnoha dalš ích. Jej í vývoj a 
aplikace jsou doprovázeny o t á z k a m i oh ledně etiky, bezpečnos t i a sociá lních d o p a d ů . 

2.4.1 Historické základy 

A l a n Math i son Tur ing, John M c C a r t h y a M a r v i n M i n s k y jsou t ř i dů lež i t é postavy ve vývoj i 
umě lé inteligence. K a ž d ý z nich př i spě l z á s a d n í m z p ů s o b e m k t e o r e t i c k ý m a p r a k t i c k ý m 
z á k l a d ů m tohoto oboru. 

(i) P(X0 = i 0 ) = A* 
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Největš í p ř í spěvek A l a n Math i son Turinga k u mě lé inteligenci je v n á v r h u Turingova 
testu nebo-li t a k z v a n é i m i t a č n í hry. J e d n á se o test pro h o d n o c e n í schopnosti stroje vykazo­
vat in te l igentn í chování s rovna t e lné s č lověkem. I m i t a č n í hra zahrnuje komunikaci člověka 
s p o č í t a č e m , kde pokud člověk n e m ů ž e rozpoznat, zda ten s k ý m komunikuje je stroj nebo 
člověk, stroj se považuje za "intel igentní" [14]. Tento test položi l z ák l ad pro filozofické a 
et ické debaty o povaze myšlen í a inteligence u s t ro jů a b y l p o d s t a t n ý pro dalš í v ý z k u m v 
oblasti umě lé inteligence. 

John M c C a r t h y p o p r v é použ i l t e r m í n u m ě l á inteligence v roce 1956 b ě h e m Dar tmou-
t h s k é konference, kterou s á m organizoval. Tato konference se stala z l o m o v ý m bodem, pro­
tože zde p o p r v é zazně la myš lenka , že "Každý aspekt učen í nebo j i ného znaku inteligence 
m ů ž e v pr inc ipu bý t tak p ře sně popsaný , že jej lze nasimulovat strojem". John M c C a r t h y 
t a k é v y v i n u l p r o g r a m o v a c í jazyk L i sp , k t e r ý se stal j e d n í m z nejvíce použ ívaných j a z y k ů ve 
v ý z k u m u umě lé inteligence, d íky své schopnosti e fekt ivního zp racován í r ekurz ivn ích algo­
r i t m ů . Jeho p ráce na vývoji metod pro řešení p r o b l é m ů za p o m o c í p o č í t a č ů bez expl ic i tn ích 
p o k y n ů mě la da lekosáh lý v l iv . 

M a r v i n M i n s k y je z n á m ý svou p rac í v oblasti kogni t ivn í psychologie a u mě lé inteligence, 
kde se zaměřova l p ř e d e v š í m o imi tac i l idského myšlen í a c h á p á n í . Navrhoval a s tavěl me­
chanické ruce a dalš í roboty, k t e r é simulovaly l idské senzorické a moto r i cké funkce. M a r v i n 
M i n s k y je t a k é s p o l u t v ů r c e m teorie "Society of M i n d " , k t e r á popisuje l idskou mys l jako sou­
bor v z á j e m n ě p ropo j ených a v z á j e m n ě ovlivňujících se součás t í , což by l revoluční pohled 
na kogn i t ivn í a v ý p o č e t n í procesy. 

2.4.2 Rozvoj umělé inteligence 

Díky rozvoji poč í t ačové technologie a zvyšování v ý p o č e t n í h o výkonu , se začalo experimen­
tovat s p r v n í m i programy umě lé inteligence, jako b y l n a p ř í k l a d program E l i z a nebo šachový 
program Deep Blue. 

E l i z a byla j e d n í m z p o k u s ů o simulaci l idské konverzace p o m o c í poč í t a če . Program, 
k t e r ý vy tvoř i l Joseph Weizenbaum v roce 1967, simuloval psychologickou podporu. E l i z a 
byla schopna r o z p o z n á v a t klíčová slova ve vs tupu od uživate le a reagovat podle p ř e d e m 
definovaných scéná řů . Ačkoliv byla E l i z a p o m ě r n ě p r imi t ivn í , u k á z a l a p o t e n c i á l p o č í t a č ů 
pro zp racován í p ř i rozeného j azyka a inspirovala dalš í v ý z k u m v oblasti komunikace umělé 
inteligence. 

V 90. letech 20. s to le t í vyv inu la společnos t International Business Machines šachový 
p o č í t a č Deep Blue, k t e r ý h rá l šachy na ú rovn i t ehde j š ího mis t ra svě ta . S u p e r p o č í t a č Deep 
Blue kombinoval pokroč i lé algori tmy pro h o d n o c e n í šachové pozice s v ý k o n n ý m hardwarem, 
k t e r ý mohl analyzovat mil iony m o ž n ý c h t a h ů za sekundu. Rozvoj mik roproceso rové techno­
logie a pa ra l e ln ího p r o g r a m o v á n í u mo žn i l Deep Blue vykonáva t rozsáhlé v ý p o č t y p o t ř e b n é 
pro a n a l ý z u šachové hry na nejvyšší ú rovn i . V roce 1997 porazi l s u p e r p o č í t a č Deep Blue 
šachového mis t ra svě ta G a r r y Kasparov. Toto byla v ý z n a m n á udá los t demons t ru j í c í schop­
nosti umě lé inteligence v komplexn ích ú lohách . 

N á s t u p e m pokroč i lých neu ronových sít í , metodou z p ě t n é h o šíření chyb a konvolučn ími 
n e u r o n o v ý m i s í t ěmi se značně vylepši ly schopnosti u mě lé inteligence. Umožn i l a se aplikace 
jejich použ i t í v ř a d ě p r ů m y s l o v ý c h a v ý z k u m n ý c h oblas t í . 

Neuronové s í tě , insp i rované s t rukturou a chován ím l idského mozku, se sk láda j í z vrstev 
neu ronů , k t e r é zpracovávaj í vstupy a p ředáva j í s ignály dá le . Tato s t ruktura u m o ž ň u j e umělé 
inteligenci uči t se a p rovádě t s loži té úkoly p o d o b n ý m z p ů s o b e m , j a k ý m mozek zpracovává 
informace. N e u r o n o v é s í tě se staly z á k l a d e m pro mnoho s y s t é m ů u mě lé inteligence, p ro tože 
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jejich schopnost uči t se z velkého m n o ž s t v í dat p ř ekonává t r a d i č n í p ř í s t u p y s p o u ž i t í m 
a lgor i tmů . 

Konvolučn í neu ronové s í tě jsou spec iá ln ím typem n e u r o n o v ý c h sít í , k t e r é byly nav rženy 
p ř edevš ím pro zpracován í obrazu. D íky své schopnosti efekt ivně r o z p o z n á v a t vzory a struk­
tury ve v izuá ln ích datech, se konvoluční neu ronové s í tě staly z á k l a d e m pro a n a l ý z u video 
z á z n a m ů . T y t o s í tě využívaj í konvoluční vrstvy, k t e r é efekt ivně identifikují a uč í se důle­
ži té rysy z o b r a z ů . To umožňu je u mě lé inteligenci rozpoznat objekty, tvá ře , scény a dalš í 
v izuá ln í elementy s vysokou p řesnos t í . 

Z p ě t n é š í ření chyb je strategie p o u ž í v a n á pro učen í n e u r o n o v ý c h sí t í . Tato metoda u m o ž ­
ňuje s í t ím uči t se z chyb t í m , že upravuje váhy mezi neurony na zák ladě rozdí lu mezi 
o č e k á v a n ý m a s k u t e č n ý m v ý s t u p e m . Z p ě t n é š í ření chyb poskytlo s y s t e m a t i c k ý z p ů s o b , jak 
optimalizovat neu ronové s í tě . To bylo dů lež i t é pro dalš í vývoj složitějších m o d e l ů schopných 
vykonáva t ná ročně j š í úkoly. 

2.4.3 Současný stav umělé inteligence 

U m ě l á inteligence dosáh l a bodu, kde jsme schopni v y t v á ř e t sys témy, k t e r é mohou auto­
n o m n ě ř íd i t vozidla, r o z p o z n á v a t a zpracováva t p ř i rozený jazyk, a p rovádě t složité rozho­
dovací úkoly. A u t o n o m n í vozidla využívaj í kombinaci konvoluční neu ronové s í tě a dalš ích 
neu ronových sí t í k ana lýze v izuá ln ích dat z kamer a senzorů pro navigaci v r e á l n é m čase. 
S y s t é m y pro zpracován í p ř i rozeného j azyka nejčastěj i v í d á m e jako v i r t u á l n í asistenty, nap ř í ­
k lad A l e x a (od společnos t i Amazon) , Si r i (kterou v l a s tn í firma Apple) a dalš í . T i t o asistenti 
využívaj í pokroč i lé neu ronové s í tě k p o r o z u m ě n í a generování l idské řeči, k t e r á umožňu je 
p ř i rozenou a smysluplnou interakci mezi už iva te l em a u m ě l o u intel igencí . 

V dnešn í d o b ě je t é m ě ř p ř i rozené , že u m ě l á inteligence je součás t í s p o t ř e b n í elektroniky, 
od in te l igentn ích a s i s t e n t ů v telefonech a domác í ch zař ízeních až po webové s lužby nabízej ící 
r ů z n é asistenty pro p r o g r a m o v á n í , tvorbu d ig i tá ln ích o b r a z ů a dalš ích . T y t o s y s t é m y zlepšují 
už iva te lskou př ívě t ivos t t í m , že se učí z p ředchoz ích in te rakc í a p ř i způsobu j í své reakce 
p o t ř e b á m a preferenc ím uživate le . 

2.4.4 Etické problémy umělé inteligence 

Rozvoj umě lé inteligence vyvolává o t á z k y oh l edně spravedlnosti a transparentnosti rozho­
dování . A lgo r i tmy mohou reprodukovat nebo p o u k á z a t na stávaj ící sociální a ekonomické 
nerovnosti. Toto chování se čas to pro jev í až př i použ íván í n á s t r o j e s u m ě l o u intel igencí a je 
p o t ř e b a jej regulovat a s p r á v n ě oše t ř i t . Světová populace z tohoto d ů v o d u h l edá možnos t i , 
jak formulovat et ické směrn ice pro vývoj a použ íván í u m ě l ý c h intel igencí , aby technologie 
sloužila spo lečnos t i b e z p e č n ě a spravedl ivě . Vývoj u mě lé inteligence je tak rap idn í , že mo­
m e n t á l n ě m á l o k t e r ý s t á t n í ú t v a r je schopen u rych leně reagovat na danou situaci a dle toho 
upravovat nebo zavádě t regulacefl l] . 

2.4.5 U m ě l á inteligence - ochrana soukromí 

S ros touc ími schopnostmi umě lé inteligence sh romažďova t , analyzovat a pochopit velké ob­
jemy dat se zvyšují i obavy o s o u k r o m í a b ezp ečn o s t . N e d o s t a t e č n ě z a b e z p e č e n é d a t a b á z e a 
protokoly pro komunikaci s t ě m i t o nás t ro j i mohou vést k zneuž i t í dat a v á ž n é m u n a r u š e n í 
souk romí už iva te lů . F i r m y si začínaj í v y r á b ě t v l a s tn í asistenty s u m ě l o u intel igencí , aby 
omezili m o ž n o s t ú n i k u dat. P ř e s t o je velmi dů lež i t é n e d á v a t s o u k r o m é nebo firemní infor-
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mace volně d o s t u p n é umě lé inteligenci, p ro tože n e m ů ž e bý t z a r u č e n a bezpečnos t uchování 
t ě c h t o dat. 

2.4.6 Pohled společnost i na umělou inteligenci 

Automatizace, kterou umožňu je u m ě l á inteligence, m á p o t e n c i á l nahradit u rč i t é druhy za­
m ě s t n á n í a vy tvo ř i t nové. To vyvolává u n ě k t e r ý c h lidí obavy, že jejich p rác i bude o d v á d ě t 
a u t o m a t i c k ý stroj s u m ě l o u intel igencí . L idé t a k é začínaj í v y t v á ř e t umě lecká dí la a o d b o r n é 
p ráce za p o m o c í a s i s t e n t ů s u m ě l o u intel igencí a vydávaj í je za svá v las tn í . To vede k 
větš í m í ř e n e d ů v ě r y ve společnos t i a začínaj í vznikat pravidla, k t e r á se snaž í toto chování 
omezit. N ě k t e r é n á s t r o j e jsou j iž natolik vyspě lé , že vzn iká obt íž rozpoznat rozdí l mezi 
v y g e n e r o v a n ý m obsahem a l id ským dí lem. 

2.4.7 Shrnutí 

U m ě l á inteligence se rychle s t ává j e d n í m z nejuži tečnějš ích n á s t r o j ů naš í doby. Jej í schop­
nosti a aplikace neus t á l e rostou a to n á m umožňu je řeši t p rob lémy, k t e r é byly dř íve po­
važovány za nedosaž i t e lné . Ačkoliv p o t e n c i á l u mě lé inteligence je obrovský, je dů lež i t é se 
nauč i t , jak j i použ íva t . To zahrnuje p o c h o p e n í r iz ik spo jených s p o u ž í v á n í m a prevenci 
ún iku ci t l ivých dat. 

2.5 Posilované učení 

Posi lované učen í p a t ř í pod metody s t ro jového učen í a funguje na pr inc ipu osvojování zku­
šenos t í z p rovedených akcí . Algor i tmus vybere n ě k t e r o u z d o s t u p n ý c h akcí a p ř e s u n e se do 
u rč i t ého stavu. Podle toho do j a k é h o stavu se dostal, bude akce kterou algoritmus zvol i l od­
m ě n ě n a . V př í š t í ch t az í ch algoritmus v y b í r á spíše ty akce, za k t e r é dostal největš í odměny . 
Podle online knihy Reinforcement Learning: A n Introduction [12] je pos i lované učen í v ý p o ­
če tn í metoda pro p o c h o p e n í a automatizaci učen í pro dosažen í cíle a učen í rozhodovac ího 
procesu. N a rozdí l od o s t a t n í c h v ý p o č e t n í c h p o s t u p ů , se tento postup sous t ř ed í na učení 
agenta p o m o c í p ř í m é interakce s p r o s t ř e d í m ve k t e r é m se nacház í . Pos i lované učen í je nezá­
vislé na n e u s t á l é m dozoru a na k o m p l e t n í c h modelech svého p ros t ř ed í . Je jedno z p rvn í ch 
oborů , k t e r é se do hloubky zabývá v ý p o č e t n í m i p r o b l é m y př i učen í se z in te rakc í s p ros t ř e ­
d í m za úče lem dosažen í d l o u h o d o b ý c h cílů. 
Posi lované učen í použ ívá formáln í r á m e c , k t e r ý definuje interakci mezi uč íc ím se agentem a 
jeho p r o s t ř e d í m p o m o c í s t avů , akcí a o d m ě n . Tento r á m e c by mě l bý t jednoduchou cestou, 
jak reprezentovat dů lež i t é vlastnosti u mě lé inteligence. M e z i tyto vlastnosti p a t ř í smysl pro 
př íč inu a nás ledek , smysl pro neurč i to s t a nedeterminismus, a existence expl ic i tn ích cílů. 
M e z i nejdůleži tě jš í vlastnosti vě tš iny metod pos i lovaného učení , p a t ř í k o n c e p t u á l n i defi­
nice hodnoty a funkce poč í ta j íc í tyto hodnoty. Funkce počí ta j íc í hodnoty jsou důlež i té pro 
efekt ivní vyh ledáván í v prostoru s t ra teg i í . Pos i lované učen í se od evolučních metod, k te ré 
hledaj í strategii p ř í m o ve s t avovém prostoru p o m o c í ska l á rn ího v ý p o č t u všech s t ra teg i í , liší 
už i t ím funkcí pro v ý p o č e t hodnoty. 

2.5.1 Q-Learning 

Q-Learning je pos i lované učení , k t e r é získává hodnotu d a n é akce v p ř í s l u šném stavu. Q-
Learning h l edá o p t i m á l n í řešení t í m , že zvyšuje hodnotu akcí, k t e r é vedly k lepš ímu stavu. 
T í m t o z p ů s o b e m získají největš í hodnoty ty akce, k t e r é p o s t u p n ě vedly až k v y ž a d o v a n é m u 
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cíli. Ve h ř e L ia r ' s Dice jsou tyto lepší stavy, když nep ř í t e l p ř i jde o kostku a když se n ikomu 
nic nestalo. 
Podle online knihy Reinforcement Learning: A n Introduction [12] je funkce pro v ý p o č e t 
hodnoty def inována takto: 

Qnew(st, at) <- Q(st, at) + a[rt + -ymaxQ(st+i, a) - Q(st, at)\ (2.1) 

V tomto p ř í p a d ě , n a u č e n á funkce pro v ý p o č e t hodnoty akce, Q, upřesňu je o p t i m á l n í funkci 
q* pro v ý p o č e t hodnoty, nezávis le na strategii. Tento z p ů s o b dramat icky z jednodušu je ana­
lýzu tohoto algori tmu. P o u ž i t á strategie m á efekt na to, k t e r é p á r y stavu a akce jsou použ i t y 
a ak tua l izovány . J e d i n á p o d m í n k a pro s p r á v n o u konvergenci je ta, že všechny p á r y stavu a 
akce, budou n a d á l e ak tua l izovány. 
P r o rovnici 2.1 p la t í , že Qnew{st-, o-t) je hodnota Q ve stavu s t a s vybranou akcí at- Symbol 
a je rychlost učení v rozmezí od nuly do j e d n é . Rychlost učen í m ě n í jak rychle se algorit­
mus bude uči t nové hodnoty Q. Symbol 7 znázorňu je jak moc m á algoritmus př ihl íže t k 
h o d n o t ě Q v nás leduj íc ím stavu st+i s vybranou akcí at+iv nás leduj íc ím stavu. Symbol 7 

m á rozmezí od nuly do j e d n é . P r o m ě n n á r t je o d m ě n a za akci at-

2.5.2 S A R S A 

S A R S A je modif ikovaná verze Q-Learning, kde pro v ý p o č e t hodnoty d a n é akce v př ís luš­
n é m stavu nezáleží pouze na stavu do k t e r é h o se dostane, ale i na p ř e d p o k l á d a n é h o d n o t ě 
následuj íc í akce. T í m t o z p ů s o b e m algoritmus S A R S A v y t v á ř í posloupnost akcí, k t e r é vedou 
k v y ž a d o v a n é m u cíli. 
S A R S A byla n a v r ž e n a v technické p rác i G . A . Rummery a M . Niranjan [9] pod j m é n e m 
Modif ied Connectionist Q-Learning. 
D r u h é j m é n o S A R S A pro tento algoritmus, k t e r é navrhl R i c h Sutton, od ráž í fakt, že h lavn í 
funkce pro aktual izaci hodnoty Q , závisí na s o u č a s n é m stavu s\ agenta, na akci a\, kterou 
agent provede. Dá le závisí na o d m ě n ě r , kterou agent dostane za volbu akce ai, na stavu 
S2, do k t e r é h o se agent dostane zvolením akce a\ a na následuj íc í akci 0 2 , kterou si agent 
vybere ve svém n o v é m stavu S2- Definice a k t u a l i z a č n í funkce, k t e r á je p ř e v z a t á z č l ánku 
State-action-reward-state-action[l] zní nás ledovně : 

Qnew(st, at) <- Q(st, at) + a[rt + jQ(st+1, at+1) - Q(st, at)] (2.2) 

2.5.3 Counterfactual Regret Minimization 

Counterfactual Regret M i n i m i z a t i o n je algoritmus posi lového učení , k t e r ý na rozdí l od Q-
Learning a S A R S A , h l e d á o p t i m á l n í z p ů s o b dosažen í cíle (v tomto p ř í p a d ě p o r a ž e n í nepř í ­
tele) skrze v y h ý b á n í se akc ím, k t e r é vedou k po rážce . Tento algoritmus p ř idává hodnoty 
"lítosti"(z j azyka angl ického "regret") akc ím, k t e r é vedly ke š p a t n é m u výs ledku . Podle vy­
p racovaného textu od Todd W . Neller a M a r c Lanctot[7], je Counterfactual Regret M i n i ­
mizat ion vysvě t len takto: 
V k a ž d é in fo rmačn í sadě , k t e r á byla r eku rz ivně n a v š t í v e n a př i i teraci b ě h e m učení , je vy­
p o č í t á n a komplexn í strategie, za p o m o c í rovnice pro v ý p o č e t hodnot l í tos t i . Tato rovnice 
je def inována nás ledovně : 
Nechť A je sada všech m o ž n ý c h akcí ve h ře . Nechť / je in formační sada a A(I), znázorňu je 
sadu povolených akcí pro in formační sadu / . Nechť í a T znač í časové kroky, t se zvyšuje př i 
k a ž d é m p ř í s t u p u k in fo rmačn í s adě / . Strategie a\ pro h r á č e i mapuje k a ž d o u informační 
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sadu tohoto h r á č e a povolenou akci a G A(I{) na p r a v d ě p o d o b n o s t , že si h r á č vybere v ča­
sovém kroku t, akci a v in fo rmačn í s adě h r á č e li. Všechny h ráčovy strategie v čase t vy tvá ř í 
s t r a t eg ický profil a1. S t r a t eg i cký profil, k t e r ý neobsahuje strategii h r á č e i, je označován jako 
a-i. Nechť 07—>a znač í profil, k t e r ý je ekv iva len tn í s profilem a, až na to, že akce a je v ž d y 
v y b r á n a z in formační sady / . 
Historie h je postupnost akcí (vče tně n á h o d n ý c h výs l edků) , začínaj íc í od p o č á t k u hry. Nechť 
Tra(h) je p r a v d ě p o d o b n o s t dosažen í hry s his tor i í h a s t r a t e g i c k ý m profilem a. Dá le nechť 
7Ta(I) je p r a v d ě p o d o b n o s t dosažen í in formační sady / , p řes jakoukoliv m o ž n o u histori i h v 
informační s adě / . Z toho vyplývá , že TTa(I) = Ylhei Tta(h). K o n t r a - f a k t u á l n í p r a v d ě p o d o b ­
nost dosažen í in formační sady / , z n a č e n a je p r a v d ě p o d o b n o s t dosažen í in formační 
sady I se s t r a t e g i c k ý m profilem a, s p ř e d p o k l a d e m , že všechny akce h r á č e i, k t e r é vedly do 
tohoto stavu, ma j í p r a v d ě p o d o b n o s t 1. K e v š e m s i t u a c í m n a z ý v a n ý m jako kon t r a - f ak tuá ln í 
se chováme tak, jako kdyby v ý p o č e t strategie h r á č e i, b y l modif ikován aby ú m y s l n ě h rá l 
in formační sadu li. Řečeno j inak, v y n e c h á m e p r a v d ě p o d o b n o s t i , k t e r é se k o n k r é t n ě měly 
h r á č e m i z a h r á t , z v ý p o č t u . 

Nechť Z znač í sadu všech konečných h is tor i í (postupnost od kořene až po l is t) . P o t é v las tn í 
p ř e d p o n a h@z, kde z G Z , je historie hry, k t e r á nen í konečná . Nechť označen í Ui(z) je pro 
h ráče i, už i t ečnos t konečné historie z. Definice kon t r a - f ak tuá ln í hodnoty v histori i h, k t e r á 
nen í konečná , je nás l edovná : 

Vi(a,h)= ^2 ^-i{h)-Ka(h,z)ui(z) 

z£Z,h@z 

K o n t r a - f a k t u á l n í hodnota l í tos t i n e v y u ž i t é akce a v histori i h, je def inována jako: 

r(h, a) = Vi(<7i->a, h) - v (a, h) 

Nás ledně m ů ž e m e u rč i t kon t r a - f ak tuá ln í hodnotu l í tos t i n e v y u ž i t é akce a v in formační sadě 
I jako: 

r(I,a) = ^2r(h, a) 

Nechť rf(I, a) označu je hodnotu l í tos t i p ř i p o u ž i t é strategii crť, když h r á č nepouži je akci a v 
informační s adě / , pa t ř í c í h ráč i i. K u m u l a t i v n í kon t r a - f ak tuá ln í hodnota l í tos t i je def inována 
jako: 

T 

. . >a) 
t=l 

Hodnota l í tos t i akce je rozdí l mezi hodnotou, kdy se vždy vybere akce a a p ř e d p o k l á d a n o u 
hodnotou př i použ i t í strategie a. Tato hodnota je v y d ě l e n a p r a v d ě p o d o b n o s t í , že o s t a t n í 
h ráč i (vče tně n á h o d y ) budou h r á t , aby dosáh l i tohoto stavu. P o k u d definujeme n e z á p o r n o u 
hodnotu kon t r a - f ak tuá ln í hodnoty l í tos t i jako RJ'+(I,CL) = max(Ŕ[(I,a),0), tak dosta­
neme novou strategii: 

1

 T ; + pro E 0 G A ( / ) - R i ' (I, a) > 0 

3(7) J i n a k 

Tato rovnice je p o u ž i t a pro v ý p o č e t p r a v d ě p o d o b n o s t i akcí v p o m ě r u k n e z á p o r n é kumu­
la t ivn í h o d n o t ě l í tos t i , pro k a ž d o u in formační sadu. Counterfactual Regret M i n i m i z a t i o n 
vygeneruje pro k a ž d o u akci, dalš í stav ve h ř e a v y p o č í t á už i t ečnos t k a ž d é akce rekurz ivně . 

Rj{I,a) = Y,r\{I, 
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Hodnoty l í tos t i jsou v y p o č t e n y p o m o c í už i t ečnos t i akce a hodnota dosažen í současného 
stavu je tak závěrečně v y p o č t e n a a n a v r á c e n a . 
P r ů m ě r n ý s t r a t eg ický profil v in fo rmačn í sadě / , a~T(I), se př ibl ižuje k T —> co. P r ů m ě r n á 
strategie v in formační s adě I, a~T(I) se z íská normal i zac í sj p řes všechny akce a £ A(I). 

Tato p r ů m ě r n á strategie nás l edně konverguje k Nashově rovnováze . 

2.6 Posilované učení - Strategie 

Strategie, t a k é n a z ý v á n o po l i t ika (z j azyka angl ického 'Po l icy ' ) , u rčuje z p ů s o b chování u m ě ­
lého h r á č e v d a n é m čase . J ednoduše j i řečeno , strategie je z p ů s o b , jak urč i t akci, k t e r á se 
v y k o n á v d a n é m stavu z m n o ž i n y d o s t u p n ý c h akcí pro tento stav. Tato strategie se v psy­
chologii p o d o b á s adě pravidel , k t e r é reaguj í na p o d n ě t nebo asociaci. P r o n ě k t e r é p ř í p a d y 
m ů ž e bý t strategie j e d n o d u c h á funkce nebo tabulka hodnot, kde k a ž d ý p o d n ě t m á př i řaze­
nou hodnotu. Strategie ale m ů ž e bý t i v ý p o č e t n ě n á r o č n á operace, n a p ř í k l a d p roh ledáván í . 
Strategie je k l íčovým prvkem pos i lovaného učen í , p r o t o ž e sama o sobě dokáže urč i t chování . 
O b e c n ě řečeno, strategie pos i lovaného učen í mohou bý t s tochast ické[12] . 

2.6.1 Epsilon-greedy strategie 

C h a m t i v á (z j azyka angl ického "greedy") strategie, vždy zvolí t u akci, k t e r á m á největš í 
o d m ě n u . Tato strategie nez t r ác í čas na kontrole, zda-l i akce s menš í o d m ě n o u jsou poten­
cionálně lepší, než akce s největš í o d m ě n o u . 

Al te rna t ivou c h a m t i v é strategie je strategie epsilon-greedy, k t e r á v y b í r á vě t š inu času 
chamt ivě , ale s malou p r a v d ě p o d o b n o s t í e vybere z o s t a t n í c h povolených akcí se stejnou 
p r a v d ě p o d o b n o s t í jednu náhodně[12] . Stategie v ý b ě r u se d á popsat jako: 

P(ag) = 1 - e 

kde ag je akce a s největš í m o ž n o u o d m ě n o u v d a n é m stavu. P(ag) je p r a v d ě p o d o b n o s t 
v ý b ě r u akce ag a e je vě t š inou m a l é číslo, k t e r é znač í p r a v d ě p o d o b n o s t v ý b ě r u n á h o d n é 
n e c h a m t i v é akce. 

2.6.2 Adapt ivní epsilon-greedy strategie založena na rozdílu hodnot 

A d a p t i v n í epsilon-greedy strategie za ložena na rozdí lu hodnot m ě n í hodnotu e podle rozdí lu 
ve z m ě n ě p o t e n c i o n á l n í odměny . Velká z m ě n a p o t e n c i o n á l n í o d m ě n y zvětš í hodnotu e a vede 
k větš í exploraci. M a l á z m ě n a p o t e n c i o n á l n í o d m ě n y zmenš í hodnotu e a t í m povede k větš í 
chamtivosti a m e n š í exploraci. 

N e v ý h o d a je, že p r ů z k u m n é akce jsou v y b í r á n y s p r a v d ě p o d o b n o s t í r o v n o m ě r n ě rozdě­
lenou mezi všechny m o ž n é akce za současného stavu. Takové p r ů z k u m n é chování m ů ž e vést 
ke n e o p t i m a l i z o v a n é m u výkonu , kde mnoho akcí současného stavu vede k re l a t ivně vysoké 
nega t ivn í o d m ě n ě . I když je tato znalost p ř í t o m n a p r o s t ř e d n i c t v í m v již n a u č e n é h o d n o t ě 
Q[13]. 

2.6.3 Probability matching strategie 

Probabi l i ty Match ing je strategie, kterou použ ívá u m ě l á inteligence v r á m c i pos i lovaného 
učení k rozhodován í o svých akcích na zák l adě p r a v d ě p o d o b n o s t i ú s p ě c h u k a ž d é akce. Tato 
strategie je ča s to p o u ž í v á n a v s i tuac ích , kde jsou nej is té informace o o d m ě n á c h za k a ž d o u 
akci. 
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Podstata strategie Probabi l i ty Match ing spoč ívá v tom, že u m ě l á inteligence volí své 
akce v souladu s p r a v d ě p o d o b n o s t m i jejich úspěchu . Nevolí automaticky akci s nejvyšší 
p r a v d ě p o d o b n o s t í ú spěchu , ale volí svůj tah n á h o d n ě , kde k a ž d á akce m á p r a v d ě p o d o b n o s t 
v ý b ě r u stejnou jako p r a v d ě p o d o b n o s t , že bude o d m ě n ě n a . 

V umě le n a v o z e n é m p ř í p a d ě m á m e u m ě l o u inteligenci, k t e r á se snaž í n a u č i t se, j a k ý m 
z p ů s o b e m doj í t k v ý c h o d u v b lud i š t i . V k a ž d é m kroku m á na v ý b ě r mezi č t y ř m i m o ž n ý m i 
směry : nahoru, dolů , doprava a doleva. K a ž d ý s m ě r m á r ů z n o u p r a v d ě p o d o b n o s t , že vede 
k v ý c h o d u . N a m í s t o toho, aby u m ě l á inteligence j e d n o d u š e zvol i la s m ě r s nejvyšší prav­
d ě p o d o b n o s t í ú spěchu , rozhodne se podle p r a v d ě p o d o b n o s t í ú s p ě c h u všech s m ě r ů . Pokud 
je n a p ř í k l a d p r a v d ě p o d o b n o s t ú s p ě c h u s m ě r u nahoru 0.4, do lů 0.3, doprava 0.2 a doleva 
0.1, agent zvolí s m ě r nahoru s p r a v d ě p o d o b n o s t í 40%, s m ě r do lů 30%, s m ě r doprava 20% a 
směr doleva s p r a v d ě p o d o b n o s t í 10%. U m ě l á inteligence t í m t o z p ů s o b e m s tá le u p ř e d n o s t ­
ňuje s m ě r y s vyšší p r a v d ě p o d o b n o s t í ú spěchu , ale zá roveň je schopna reagovat na nejistotu 
o d m ě n spo jených s j e d n o t l i v ý m i směry. 

Je dů lež i t é poznamenat, že strategie Probabi l i ty Match ing m ů ž e bý t v h o d n á v u rč i tých 
s i tuacích , ale nen í un ive rzá lně nejlepší s t r a t eg i í pro všechny p r o b l é m y v r á m c i pos i lovaného 
učení . 

2.7 Teoretické porovnání Q-Learning a S A R S A 

Algor i tmus S A R S A bere v ú v a h u nejen o k a m ž i t o u o d m ě n u za akci, ale i hodnotu následuj í ­
cího stavu a akce, k t e r é jsou výs ledkem t é t o akce. N a d r u h é s t r a n ě Q-Learning př i p o č í t á n í 
po tenc ioná ln í ch o d m ě n p o č í t á s m a x i m á l n í po t enc i á ln í o d m ě n o u pro následuj íc í stav bez 
ohledu na to, j a k á akce bude s k u t e č n ě provedena. Q-Learning t í m t o z p ů s o b e m h o d n o t í 
po t enc ioná ln í o d m ě n y za akce, k t e r é mohou působ i t zdánl ivě v ý h o d n ě , ale ve sku t ečnos t i 
vedou k vě t š ímu r iz iku . 

S A R S A se m ů ž e uchylovat k poma le j š ímu učení , neboť tento algoritmus se ča s to zamě­
řuje více na exploraci. To z n a m e n á , že b ě h e m učen í p rav ide lně testuje nové akce, aby získal 
lepší p o r o z u m ě n í o celkovém p ros t ř ed í , což m ů ž e v ý r a z n ě p rod louž i t proces na lezen í opti­
m á l n í pol i t iky. Algor i tmus S A R S A váží v ý b ě r akcí za ložený na a k t u á l n ě s ledované strategii, 
což m u p o m á h á z íska t real is t ič tě jš í odhad toho, jak d o b r é d a n é akce ve sku t ečnos t i jsou. 

N a d r u h é s t r a n ě , Q-Learning m ů ž e bý t m é n ě s tab i ln í , p r o t o ž e se zaměřu je na na lezení 
akcí, k t e r é nabízej í nejvyšší o k a m ž i t o u o d m ě n u bez ohledu na to, zda je d a n á cesta opravdu 
o p t i m á l n í ve větš ích časových r ámc ích . Tento p ř í s t u p m ů ž e vést k s i t uac ím, kde algoritmus 
"uvázne"u akcí, k t e r é se zdaj í bý t p ř ívě t ivé na p r v n í pohled, ale ve sku t ečnos t i nevedou k 
d l o u h o d o b ě u d r ž i t e l n é m u úspěchu . N a p ř í k l a d , pokud Q-Learning n a r a z í na z v ý h o d n ě n o u 
cestu, k t e r á nab íz í vysoké o d m ě n y ve k r á t k o d o b é m horizontu, m ů ž e ignorovat a l t e r n a t i v n í 
cesty, k t e r é by ve sku t ečnos t i mohly vést k vyšš ím ce lkovým v ý n o s ů m . 

2.8 Teoretické porovnání S A R S A a Counterfactual Regret 
Minimizat ion 

S A R S A a Counterfactual Regret M i n i m i z a t i o n jsou oba algori tmy pos i lovaného učen í , ale 
jsou z á s a d n ě odl i šné v jejich p ř í s t u p e c h a apl ikac ích . S A R S A je metoda za ložená na stra­
tegii, k t e r á aktualizuje hodnoty své po l i t iky na zák ladě o d m ě n z í skaných b ě h e m sku tečně 
p rovedených akcí a nás l edných s t avů , tedy učí se na zák ladě zkušenos t í z í skaných p ř í m o ze 
hry. 
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N a druhou stranu, Counterfactual Regret M i n i m i z a t i o n je sofistikovanější technika, 
k t e r á se zaměřu je na minimal izac i "lítosti", což je rozdí l mezi o d m ě n o u , kterou by u m ě l á 
inteligence získala , kdyby se rozhodla j inak, a o d m ě n o u , kterou s k u t e č n ě získala . Tento 
algoritmus je š iroce p o u ž í v á n v h r á c h s více hráč i , ze jména v těch , k t e r é zahrnu j í nepř í ­
mou komunikaci a z á m ě r n é rozhodován í , jako jsou poker a j i né k a r e t n í hry, kde strategie 
vyžadu je p ř e d v í d á n í a reakci na chování o s t a t n í c h h r á č ů . Counterfactual Regret M i n i m i ­
zation systematicky p rocház í m o ž n é rozhodovac í body ve h ř e a upravuje strategie tak, aby 
minimal izoval p r ů m ě r n o u l í tos t po dobu celé hry. 

Za t ímco S A R S A m ů ž e bý t efekt ivně i m p l e m e n t o v á n a ve vě tš ině s t a n d a r d n í c h p ros t ř e ­
dích pos i lovaného učen í a je r e l a t i vně s n a d n á na p o c h o p e n í a apl ikaci , Counterfactual Regret 
M i n i m i z a t i o n vyžadu je složitější v ý p o č t y a je specificky p ř i z p ů s o b e n pro složitější situace, 
kde se r o z h o d n u t í j edno t l i vých h r á č ů n a v z á j e m ovlivňují . S A R S A obvykle h o d n o t í jednot­
livé akce na zák ladě očekávaného p ř í m é h o výs ledku a Counterfactual Regret M i n i m i z a t i o n 
analyzuje celkový výs ledek s t r a t eg i í p řes m o ž n é ře tězce r o z h o d n u t í a jejich d l o u h o d o b é 
dopady. 

S A R S A je vhodně j š í pro situace, kde p r o s t ř e d í u mě lé inteligence je r e l a t i vně p ř edv ída ­
t e lné a kde jsou r o z h o d n u t í nezávis lá , z a t í m c o Counterfactual Regret M i n i m i z a t i o n vyn iká 
v komplexnějš ích h r á c h . N a p ř í k l a d s t ra teg ické hry pro více h r á č ů , kde je z a p o t ř e b í h luboké 
p o c h o p e n í a p ř e d v í d á n í r o z h o d n u t í o s t a t n í c h h r áčů . 

2.9 Uni ty 

U n i t y je he rn í engine s podporou pro mnoho platform, v y v i n u t ý spo lečnos t í U n i t y Technologies 
k t e r ý se využ ívá pro vývoj her. 
U n i t y nab íz í s v ý m už iva te lů m o ž n o s t v y t v á ř e t d ig i tá ln í hry a záž i tky ve d r u h é i t ř e t í d i ­
menzi. S a m o t n ý engine d á v á u ž i v a t e l ů m p ř í s t u p k ap l i k ačn ímu p r o g r a m o v a c í m u r o z h r a n í v 
jazyce C # pro U n i t y editor v p o d o b ě nasazovac ích m o d u l ů (z j azyka angl ického "plugin"), 
a pro hry s a m o t n é , s m o ž n o s t í p řemísťování p r v k ů (z j azyka angl ického Drag and Drop) . 
P ř e d p o u ž í v á n í m j azyku C # jako h lavn í p r o g r a m o v a c í m jazykem, b y l p o d p o r o v á n jazyk 
Boo . Podpora p r o g r a m o v a c í h o j azyka B o o skonči la př i v y d á n í U n i t y 5. N á s l e d n ě skončila 
podpora implementace p r o g r a m o v a c í h o j azyka Uni tyScr ip t , k t e r ý b y l i m p l e m e n t a c í progra­
movac ího j azyka JavaScript na zák l adě j azyka Boo. 
P r o dvou d imenz ioná ln í hry U n i t y nab íz í m o ž n o s t i m p o r t o v á n í t a k z v a n ý c h Sprites, což jsou 
dvou d imenz ioná ln í grafické objekty, obvykle použ ívané pro postavy, objekty a projektily. 
Dá le nab íz í pokroč i lý n á s t r o j pro vykres lování dvou d imenz ioná ln ího svě ta . 
P ro t ř í d imenz ioná ln í hry, nab íz í U n i t y specifikaci komprese textur, mipmapy (sada tex­
tur r ů z n é h o rozlišení pro vykres lování v závislost i na vzdá lenos t i od kamery) a na s t aven í 
rozlišení pro k a ž d o u platformu, kterou U n i t y podporuje. Dá le U n i t y podporuje m a p o v á n í 
od razů , hloubky, S S A O , d y n a m i c k é s t íny p o m o c í s t ínových map, vykres lování na textury a 
efekty po zp racován í (z j azyka angl ického post-processing effects). U n i t y m á t a k é d o s t u p n é 
dva vykreslovací z p ů s o b y (z j azyka angl ického render pipelines), H i g h Defini t ion Render 
Pipel ine ( H D R P ) a Universal Render Pipel ine . K t ě m t o d v ě m a je nav íc d o s t u p n á legacy 
bui l t - in pipeline. Všechny vykreslovací způsoby jsou n a v z á j e m nekompa t ib i l n í . 
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2.10 Unreal Engine 

Unrea l Engine je sb í rka 3D grafických he rn ích ná s t ro jů , v y t v o ř e n a pro vývoj poč í t ačových 
her spo lečnos t í E p i c Games. P o p r v é se objevil ve h ř e Unrea l roku 1998. P ů v o d n ě b y l za­
mýšlen pouze pro poč í t ačové akčn í hry, ale od t é doby se dostal i do vě tš iny he rn ích ž á n r ů 
a dokonce i do filmové scény. Unrea l Engine je n a p s á n v jazyce C + + a je d o s t u p n ý pro 
š i rokou šká lu platform, mezi k t e r é p a t ř í p o č í t a č , mob i ln í telefon, konzole a v i r t u á l n í realita. 
Nejnovější generace, Unrea l Engine 5, vyš la roku 2022 v Dubnu . Zdro jový kód je d o s t u p n ý 
pro reg i s t rované už iva te le na s t r á n k á c h GitHub[2] . 

Vývoj Unrea l Engine pokračova l s v y d á n í m Unrea l Engine 2 v roce 2002. Tato verze 
př ines la vy lepšenou grafiku a podporu pro konzole P laySta t ion 2 a X b o x . V roce 2006 by l 
v y d á n Unrea l Engine 3. Tato verze p ř ines la pokroč i lé osvět lení , fyziku a animaci , což u m o ž ­
nilo v y t v á ř e t j e š t ě real is t ič tě jš í a zaj ímavější hry. Unrea l Engine 4 b y l oficiálně o z n á m e n 
v roce 2012 a by l v y d á n v roce 2014. Tato verze p ř ines la j e š t ě vě tš í grafické a vývojářské 
možnos t i , vče tně podpory pro v i r t u á l n í realitu. 

Unrea l Engine 5 př ines l da lš í novinky, k t e r é vylepši ly možnos t i vývoje her a v izuá ln ích 
p ro j ek tů . Jednou z h lavn ích inovací je technologie n a z v a n á Nani te , k t e r á umožňu je vykres­
lovat scény s o b r o v s k ý m m n o ž s t v í m de t a i l ů a po lygonů p ř í m o v s a m o t n é m vývojovém pro­
s t řed í . To z jednodušu je proces tvorby a zvyšuje ú roveň de t a i l ů výs l edného produktu . Dalš í 
novinkou je technologie Lumen , d y n a m i c k ý g lobáln í osvět lovací sys t ém, k t e r ý umožňu je 
real is t ické osvět lení scén bez m a n u á l n í h o nas t avován í světe l či p ř e d v y p o č í t a n ý c h osvětlova­
cích map. Unrea l Engine 5 t a k é p ř i d a l MetaSounds, novou zvukovou technologii, umožňuj íc í 
v ý v o j á ř ů m v y t v á ř e t d y n a m i c k é zvukové efekty a p r o s t ř e d í s m i n i m á l n í m zna los t í progra­
mování . M e z i dalš í novinky p a t ř í podpora pro specifické funkce h e r n í h o ov ladače DualSense 
pro konzoli P laySta t ion 5 a rozš í řená podpora technologie Ray-tracing. 

2.11 Godot 

Godot Engine je pro všechny už iva te le volně d o s t u p n ý program, k t e r ý z p o č á t k u zača l jako 
osobní projekt Juana Linie tskyho a A r i e l a Manzura . Ze z a č á t k u b y l vyví jen jako n á s t r o j 
pro osobní použ i t í v jejich h e r n í m studiu, ale pozděj i se stal ve ře jným i pro š i rokou veřej­
nost. P r v n í z a č á t k y Godot Eng inu se objevuj í j iž v roce 2007, kdy Juan Lin ie t sky začal 
vyví je t h e r n í engine pod n á z v e m "D." . Tento engine b y l u r čen pro vývoj her pro platformu 
P laySta t ion Portable ( P S P ) . P o někol ika letech vývoje se Lin ie tsky spojil s Ar i e l em M a n z u -
rou a spo lečně pře jmenoval i projekt na již z n á m ý Godot . V roce 2014 se Godot Engine stal 
ve ře jným programem pod licencí M I T . To z n a m e n á , že kdokol i m ů ž e př i sp íva t k jeho vývoj i 
a použ íva t ho zcela zdarma pro jakýkol i účel , vče tně k o m e r č n í h o využ i t í . Tento krok by l 
k l íčovým momentem v histori i Godot Engine, p ro tože p ř i l áka l mnoho nezávis lých vývo já řů , 
k te ř í chtěl i p ř i spě t k jeho rozvoji . 

P o s t u p n ě se Godot Engine stal p o p u l á r n í m n á s t r o j e m pro vývoj her d íky své flexibilitě 
a výkonu . Jeho komuni ta rostla a př i sp íva la k jeho zdokonalování . Engine nab íz í š i rokou 
škálu funkcí, vče tně podpory pro dvou i t ř í r o z m ě r n o u grafiku, fyziku, zvuk, animace, design 
už iva te lského rozh ran í , a mnoho da lš ího . Godot Engine je s t á le a k t i v n ě vyví jen a zdokona­
lován komuni tou vývo já řů po celém svě tě . Mnoho her vzn iká p o m o c í tohoto enginu a Godot 
získal u z n á n í jako si lný a d o s t u p n ý n á s t r o j pro tvorbu poč í t ačových her a i n t e r ak t i vn í ch 
apl ikací . 
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2.12 H r y s neurči tost í 

H r y s neu rč i t o s t í jsou t akové hry, k t e r é obsahuj í prvek n á h o d n o s t i p ř i jejich h r a n í . P ř ík la ­
dem jsou hry s kostkou, kde to j a k á čísla padnou na kos tkách , je n á h o d n ý jev. Neurč i to s t 
v t ě c h t o h r á c h komplikuje jejich řešení , a proto vzn ik la snaha na léz t strategii h r a n í p o m o c í 
a lgo r i tmů . 
Neurč i tos t je p r i m á r n í charakterist ika mnoha z p ů s o b ů hraní[6] , ne jenom her. Řečeno pro­
g r a m á t o r s k y m ů ž e m e nazvat hru p o d t ř í d o u h r a n í a charakterist ika neu rč i to s t i se tak děd í 
z t ř í d y h r a n í na p o d t ř í d u hra. 
K a ž d á hra zkušenos t í obsahuje už z definice r iziko, že h r á č m ů ž e svůj tah pokazit a hra 
m ů ž e skonči t jeho p o r á ž k o u . Bez tohoto r iz ika , p ř e s t á v á bý t hra z á b a v n á . N a druhou stranu, 
pokud bude h r á č až příl iš v y t r é n o v a n ý v d a n é h ř e a bude v y h r á v a t bez n á m a h y , hra pro 
něj t a k é p ř e s t á v á bý t za j ímavá. 
P o k u d hra začne bý t p ř e d v í d a t e l n á , z t r ác í charakterist iku neurč i tos t i . 
Ve vě tš ině p ř í p a d ů se budou muset agenti u mě lé inteligence v y p o ř á d a t s neurč i tos t í , ať už 
kvůl i č á s t ečného pozorování , ne-determinismu, nebo kombinac í obou př ípadů[10] . M ů ž e se 
s t á t , že agent nebude vědět v j a k é m stavu se nacház í nebo do j a k é h o stavu se dostane po 
postupnosti akcí . Ex i s tu j í způsoby, k t e r é řeší neu rč i to s t t í m , že si uchovávaj í informace o 
všech možných stavech, ve k t e rých se mohou n a c h á z e t , a generuj í si p l á n postupu, k t e r ý 
řeší j akýkol iv m o ž n ý dě j , k t e r ý je agent schopen zaznamenat. Navzdory mnoha v ý h o d á m , 
m á tento postup vážné nás l edky pokud se bere jako p ře sný n á v o d k v y t v á ř e n í a g e n t ů . M e z i 
n e v ý h o d y tohoto postupu p a t ř í pří l iš ve lký s t avový prostor, p l án postupu m ů ž e bý t t aké 
příliš velký, p ro tože je p o t ř e b a promyslet všechny m o ž n é udá los t i , neh ledě na to, jak moc 
n e p r a v d ě p o d o b n é jsou. M ů ž e nastat i situace, kdy neexistuje p lán , k t e r ý by zaruči l , že splní 
d a n ý cíl, ale p ř e s t o se agent m u s í rozhodnout jakou akci vykoná . 

M ů ž e m e ř íc t , že agent d a n ý p r o b l é m vyřeší , když nenastane ž á d n á n e u r č i t á u d á l o s t . Jelikož 
ale nen í j i s té , zda nastane n ě k t e r á z neu rč i t ých udá los t í , vzn iká kvalif ikační p r o b l é m . Prav­
d ě p o d o b n o s t se v y p o ř á d á v á s neu rč i t o s t í zajišťuje způsob , jak vyřeš i t kvalifikační p r o b l é m . 
Agent si n e m u s í bý t j istý, zda d a n ý postup vede u rč i t ě k v y ž a d o v a n é m u cíli, s t ač í m u vě­
dě t , že m á d o s t a t e č n ě dobrou p r a v d ě p o d o b n o s t se k v y ž a d o v a n é m u cíli dostat. P roh l á šen í , 
k t e r é bylo provedeno na zák l adě p r a v d ě p o d o b n o s t i , se určuje na zák l adě v ě d o m o s t í o d a n é m 
stavu, ne na zák ladě r eá lného stavu, k t e r ý n á m je t é m ě ř v ž d y pouze čás t ečně odhalen. 
Stá le m ů ž e existovat vícero možných řešení a rozhodován í pouze na zák ladě nejvyšší prav­
d ě p o d o b n o s t i n e m u s í bý t , to nejlepší řešení . N a p ř í k l a d agent, k t e r ý se p o t ř e b u j e dostat na 
le t i š tě . Agent pojede autem, b e z p e č n o u rychlos t í . P o k u d nenastane ž á d n á n e č e k a n á u d á ­
lost, agent je schopen se na le t i š tě dostat za 30 minut . P o k u d agent vy raz í o 90 minut dř íve , 
než m u odle t í letadlo, bude mí t p r a v d ě p o d o b n o s t 95%, že doraz í tak aby letadlo zastihl . 
Agent m ů ž e vyrazi t na le t i š tě i o 24 hodin dř íve a p r a v d ě p o d o b n o s t , že do raz í včas bude 
99,9%.Ze zkušenos t í však v íme, že t a k o v ý p l án nen í o p t i m á l n í . A b y se agent u m ě l sp rávně 
rozhodnout, m u s í m í t preference, na jejichž zák ladě si n á s l e d n ě m ů ž e v y b í r a t mezi výs ledky 
možných p l ánů . Výsledek je k o m p l e t n ě specifikovaný stav, vče tně v l a s t n o s t í jako je např í ­
klad, zda agent dorazi l včas a jak dlouho musel čeka t na letadlo. P r o reprezentaci preferencí 
se použ ívá teorie použ i t e lnos t i . Teorie použ i t e lnos t i u d á v á k a ž d é m u stavu m í r u už i tečnos t i , 
nebo použ i t e lnos t i , na zák ladě k t e ré , si agent v y b í r á stavy s větš í m í r o u použ i t e lnos t i . 
P r a v d ě p o d o b n o s t k o m b i n o v a n á s použ i t e lnos t í spoj í dohromady teorii rozhodován í pro 
agenta hra j íc ího hru s neu rč i to s t í . Zák l adn í m y š l e n k a teorie rozhodován í je, že agent je 
rac ioná ln í tehdy a pouze tehdy pokud zvolí akci , k t e r á m á t u největš í m í r u použ i t e lnos t i , 
z p r ů m ě r n ě n á všemi m o ž n ý m i výs ledky v y b r a n é akce. 
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2.13 Liar 's Dice 

Liar ' s Dice je hra s kostkami pro dva a více h r á č ů . K a ž d ý h r á č m á k dispozici p ě t kostek. 
N a p o č á t k u hry všichni h ráč i h o d í svými kostkami a zakryj í je tak, aby na ně nemohli pro­
t ih ráč i v idě t . P ro p r v n í kolo se vybere n á h o d n ý h ráč , k t e r ý bude zač ína t . Nás ledu je ho h r á č 
po s m ě r u hod inových ručiček. Hráč i b ě h e m kola p o s t u p n ě navyšu j í sázku , to z n a m e n á kolik 
kostek s te jného čísla na celé h rac í ploše padlo (poč í ta j í se v l a s tn í kostky i s k r y t é kostky 
p r o t i h r á č ů ) . K o l o končí , když h r á č nezvýš í s ázku ale nazve p ředchoz ího h r á č e l h á ř e m . V ten 
moment se odkry j í všechny kostky a zjistí se, k t e r ý h r á č mě l pravdu. P o k u d b y l s te jný nebo 
větš í p o č e t kostek t o t o ž n é h o čísla než bylo řečeno v pos ledn í sázce, v y h r á v á h r á č , k t e r ý 
tuto s á z k u zah rá l . P r o t i h r á č , k t e r ý ho nazval n e o p r á v n ě n ě l h á ř e m z t r ác í jednu kostku. V 
o p a č n é m p ř í p a d ě z t r ác í kostku h r á č , j ehož sázka byla n e s p r á v n á a v y h r á v á p r o t i h r á č , k t e r ý 
nazval tohoto h r á č e l h á ř e m . P o konci kola je na ř a d ě h r á č , k t e r ý p r o h r á l . H r á č p ř e s t ává 
h r á t , když př i jde o všechny své kostky. H r á č , k t e r ý zůs t ává ve h ř e jako pos ledn í vyhrává . 
N a konci k a ž d é h o kola, kdy se odkrýva j í všechny kostky, se d á j e d n o d u š e zjistit, zda pro­
t ih ráč i lhal i p ř i svých sázkách . P r o nej lepší výs ledky v t é t o h ře , m u s í bý t h ráč i nepředv í ­
da te ln í . P ř e d v í d a t e l n é h o h ráče , k t e r ý nelže o p o č t u kostek s te jného čísla na h rac í ploše, 
lze snadno o b e h r á t s v y u ž i t í m jeho p r a v d i v ý c h sázek. V o p a č n é m p ř í p a d ě , p ř e d v í d a t e l n é h o 
hráče , k t e r ý neus t á l e lže, lze o b e h r á t tak, že ho n e u s t á l e n a z ý v á m e lhá řem. 

2.13.1 Pravidla hry 

Zvyšování sázky 

Varianty t é t o hry se rozlišují podle pravidel pro zvyšování sázky. 
Var ian ta číslo 1: H r á č m ů ž e zvýši t p o č e t kostek k te réhokol iv čísla kostky, nebo nechat s te jný 
poče t kostek, ale číslo kostky m u s í bý t vě tš í než v p ředchoz í sázce. N a p ř í k l a d , když byla 
p ředchoz í s ázka "2 * 3"(Padly dvě t rojky) , h r á č m ů ž e zvýši t s ázku na "3 * 1"(Padly t ř i 
j edn ičky) a p o d o b n ě . 
Var ian ta číslo 2: H r á č m ů ž e zvýši t p o č e t kostek s te jného čísla kostky, nebo zvolit j akýkol iv 
poče t kostek pro vyšší čísla kostky. N a p ř í k l a d , pokud byla p ředchoz í s ázka "2 * 3", h r á č 
m ů ž e zvýši t s ázku na "1 * 4"(Padla jedna č ty řka ) a p o d o b n ě . 
Var ian ta číslo 3: H r á č m ů ž e zvýši t a l e spoň p o č e t kostek s te jného čísla kostky, nebo číslo 
kostky s te jného p o č t u kostek. N a p ř í k l a d , když p ředchoz í s ázka byla " 2 * 3 " , h r á č m ů ž e zvýši t 
poče t na "3 * 3"(Padly t ř i trojky) a p o d o b n ě , nebo zvýši t číslo kostky na "2 * 4"(Padly dvě 
č ty řky) a p o d o b n ě . V t é t o va r i an t ě nen í povoleno snížit p o č e t ani číslo (hodnotu) kostky. 

Zvolená varianta 

Pro tuto prác i by la zvolena varianta číslo 3. J e d n o t l i v á kola hry L ia r ' s Dice p rob íha j í rychleji 
s př ísnějš ími pravidly, kdy jsou h ráč i omezeni p o č t e m i hodnotou kostek z pos ledn í sázky. 
V t é t o va r i an t ě je v ý p o č e t n í n á r o č n o s t v ý b ě r u tahu z m e n š e n a závisle na p o č t u povolených 
akcí. Rychlejš í hry u m o ž n í n á h l e d na úč innos t a lgor i tmu v š i rš ím kontextu. 
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Kapitola 3 

Návrh Implementace 

Cílem p r á c e je navrhnout a implementovat metodu h r a n í hry L ia r ' s Dice s v y u ž i t í m D y ­
namického p r o g r a m o v á n í , k t e r á by se vyrovnala s o u č a s n ý m a l g o r i t m ů m pro h r a n í t é t o hry. 
Nově n a v r ž e n á metoda by m ě l a bý t schopna h r á t prot i l idskému hráč i . 

3.1 Postup 

V i m p l e m e n t a č n í čás t i t é t o p r á c e se postupovalo systematicky, zač ína je jednoduchou verzí 
už iva te lského r o z h r a n í v p r o s t ř e d í Uni ty , k t e r é umožn i lo sledovat skóre j edno t l i vých h r áčů . 
Hráč i z p o č á t k u vybí ra l i svůj tah n á h o d n ě z povolených akcí . Tento p r v n í prototyp by l 
dů lež i tý pro ověření s p r á v n é h o fungování zák l adn í he rn í mechaniky. 

Nás l edně by l kladen d ů r a z na integraci a l g o r i tmů pro u m ě l o u inteligenci. P r v n ě se im­
plementoval algoritmus S A R S A pro jednoho z h r á č ů , z a t í m c o d r u h ý h r á č s tá le vo l i l své 
tahy n á h o d n ě . Toto umožn i lo ověři t s p r á v n o s t implementace algori tmu a jeho schopnost 
ř ídi t chování h r á č e v r á m c i hry. 

Da l š ím krokem bylo rozší ření hry o algoritmus Q-learning, j enž u mo žn i l h r a n í mezi 
d v ě m a u m ě l ý m i h ráč i . Zde se naskyt la př í lež i tos t pozorovat interakci mezi d v ě m a r ů z n ý m i 
algori tmy a zhodnotit jejich chování a výsledky. 

Po někol ika experimentech mezi d v ě m a u m ě l ý m i h ráč i se zoptimalizovalo chování h ráče 
používaj íc ího algoritmus S A R S A . B y l i m p l e m e n t o v á n mechanismus pro sběr dat o če tnos t i 
lhan í p r o t i v n í k a a využ i t k adaptaci strategie h ráče . Tento proces umožn i l vylepš i t výkon 
h ráče na zák l adě reá lných he rn ích s i tuac í . 

V pos ledn í fázi by l algoritmus S A R S A konfrontován s pokroč i le j š ím p ř í s t u p e m repre­
z e n t o v a n ý m algori tmem Counterfactual Regret Min imiza t i on . Algor i tmus Counterfactual 
Regret M i n i m i z a t i o n pro h r a n í hry L ia r ' s Dice b y l v šak n a p s á n v p r o g r a m o v a c í m jazyce 
Py thon , t a k ž e bylo p o t ř e b a navrhnout a implementovat komunikaci mezi P y t h o n skriptem 
a h e r n í m p r o s t ř e d í m Uni ty . 

Celkově tato i m p l e m e n t a č n í fáze poskyt la d ů k l a d n ý pohled na proces vývoje a t e s tován í 
he rn ího p r o s t ř e d í s r ů z n ý m i algori tmy u mě lé inteligence, a to jak v s a m o t n é m Uni ty , tak i v 
jeho interakci s ex t e rn ími nás t ro j i a algori tmy i m p l e m e n t o v a n ý m i v j iných p rog ramovac ích 
jazycích . 
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3.2 Návrh aplikace 

Apl ikace bude až pro t ř i h r áče . P r v n í h r á č bude člověk, d r u h ý h r á č bude algoritmus S A R S A 
a t ř e t í h r á č algoritmus Q-Learning pozděj i nahrazen pro t e s tován í za Counterfactual Regret 
minimizat ion . Apl ikace bude mí t m o ž n o s t odstranit ze hry l idského h r á č e pro t e s tován í 
a l go r i tmů prot i sobě . Hráč i budou mí t pouze dvě možnos t i , zvýši t sázku (zvýšit kolik kostek 
j aké hodnoty padlo) a nebo nazvat p ředchoz ího h r á č e l h á ř e m . Zvýšení sázky bude povoleno 
pouze na hodnoty, k t e r é povoluj í pravidla hry, v tomto p ř í p a d ě jsou povoleny pouze sázky, 
k t e r é navyšu j í p o č e t kostek nebo hodnotu kostky. P o k u d bude n a v ý š e n a hodnota p a d l ý c h 
kostek, p o č e t m u s í z ů s t a t s te jný nebo bý t navýšen . Uživa te l bude moct zvolit svou akci za 
použ i t í t l ač í t ek v už iva te l ském r o z h r a n í pro odpovída j íc í akci. 

3.3 Hern í engine 

3.3.1 Unity 

Programovací jazyk 

U n i t y využ ívá p r o g r a m o v a c í jazyk C # jako h lavn í jazyk pro vývoj her, což poskytuje jedno­
d u c h é a i n tu i t i vn í p r o s t ř e d í pro p r o g r a m á t o r y . D a n ý engine m á s a m o z ř e j m ě svoje knihovny, 
ke k t e r ý m poskytuje obsáh lou online dokumentaci. Znalost j azyka C # vzdaluje d a n é h o pro­
g r a m á t o r a p o m o c í abstrakce od složi tých operac ích , k t e r é se v C + + m u s í řeš i t . N a p ř í k l a d 
C # řeší za už iva te le a lokování p a m ě t i automaticky. Toto ovšem m ů ž e vést k h o r š í m u vý­
konu. 

Grafický výstup 

U n i t y m ů ž e n a b í d n o u t kva l i tn í grafiku, ale pro rychlé p r o t o t y p o v á n í lze využ í t m é n ě ná­
ročných grafických nas t aven í , což u s n a d ň u j e b ě h ap l ikac í na široké škále hardwaru. Toto je 
v ý h o d n é př i t e s tován í k o n c e p t ů na s labších zař ízeních. 

3.3.2 Unreal Engine 

Programovací jazyk 

Unrea l Engine použ ívá p r o g r a m o v a c í jazyk C + + a Blueprinty, v izuá ln í skr ip tovac í n á s t r o j . 
C + + m ů ž e bý t složitější na učení , ale nab íz í lepší kontrolu, výkon a t a k é p ř í s t u p p ř í m o k 
p a m ě t i p řes ukazatele. Bluepr in ty v Unrea l Engine umožňu j í rych lý vývoj bez h l u b o k ý c h 
zna los t í p r o g r a m o v á n í , ale m ů ž o u vést k h o r š í m u výkonu . Obvykle se použ ívá kombinace 
C + + a B luep r in tů , kde v k ó d u se i m p l e m e n t u j í z á k l a d n í mechaniky a funkce a ná s l edně v 
Blueprintech se z nich s t av í složitější a obsáhlejš í struktury. 

Grafický výstup 

Unrea l Engine je z n á m ý svými v y s o k ý m i standardy pro v izuá ln í kval i tu , což m ů ž e bý t pro­
b lém pro p r o t o t y p o v á n í . Vy tvá řen í v izuá lně ohromuj íc ích p r o t o t y p ů je možné , ale vývo já ř 
mus í m í t zkušenos t i v p rác i s graf ickými prvky, k t e r é Unrea l nabíz í . V izuá ln í efekty a fo-
to rea l i s t i cká grafika vě t š inou vyžadu je více zd ro jů a je t ěžkopádně j š í na s l abš ím hardwaru. 
Nicméně , vysoká kval i ta v izuá ln ích šab lon a m a t e r i á l ů m ů ž e pomoct prezentovat prototyp 
s l epš ím graf ickým vzhledem. 
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3.3.3 Godot 

Programovací jazyk 

Hern í engine Godot podporuje r ú z n é p r o g r a m o v a c í j azyky pro vývoj her, p ř e d e v š í m svůj 
v l a s tn í jazyk G D S c r i p t a j azyky C + + a C # . P ř í d a v n o u funkcionalitou je G D N a t i v e , ná s t ro j 
pro komunikaci se sd í lenými knihovnami b ě h e m b ě h u aplikace, bez p o t ř e b y kompilace kódu . 

Grafický výstup 

Godot z v l á d á b ě ž n é grafické ú k o n y jako je n a p ř í k l a d m a p o v á n í n o r m á l , d y n a m i c k é s t íny 
př i použ íván í s t ínových map a d y n a m i c k é g lobáln í osvět lení . Celkově je dobrou alternativou 
he rn ího engine Unity. 

3.3.4 Výběr Unity 

P r o t o t y p o v á n í a t e s tován í h e r n í implementace v U n i t y bylo přívět ivějš í volbou pro toto 
t é m a . U n i t y nab íz í nejen m e n š í n á r o č n o s t na zdroje, ale i propracovanou dokumentaci k 
t ř í d á m , k t e r é nab íz í . P r o s t ř e d í je už iva te l sky př ívě t ivé a snadno pochop i t e lné . U n i t y nabíz í 
volně d o s t u p n é he rn í komponenty, k t e r é u snadňu j í p rác i pro už iva te le . Š i roká podpora ze 
strany s a m o t n ý c h vývo já řů i komunity obohacuje d a n ý ekosys t ém svými h e r n í m i kompo­
nenty, nasazuj íc ími moduly a j i nými p ř í d a v n ý m i balíčky. 

3.4 Návrh stavového prostoru 

Stavový prostor pro algoritmus S A R S A bude pro jednoduchost a pro vy tvo řen í Markovova 
ře tězce složen pouze z pos ledn í akce, k t e r á p r o b ě h l a ve h ř e a z pos ledn í sázky, k t e r á byla 
o d e h r á n a . To z n a m e n á , že s t avový prostor bude rozdě len podle p ředchoz í akce. 

3.5 Návrh odměn a rychlosti učení 

Pro posi lované učen í a lgori tmu mus í bý t u rčeny o d m ě n y za akce, k t e r é provede podle toho 
do j a k é h o stavu ho dostanou. O d m ě n a za v í t ězs tv í kola ,když nep ř í t e l z t r a t í kostku, bude 1. 
O d m ě n a za přeži t í , když se algoritmus dostane k dalš í vo lbě akce bez z t r á t y kostky u obou 
h ráčů , bude 0,5 a o d m ě n a za prohru kola, když algoritmus z t r a t í kostku, bude 0. Rychlost 
učení bude z p o č á t k u nastavena na 0,5. 

3.6 Návrh herní logiky 

V t é t o čás t i p r á c e by l kladen d ů r a z na n á v r h he rn í logiky pro h ru L ia r ' s Dice, k t e r á bude 
u m o ž ň o v a t účas t někol ika h r á č ů . Hráč i budou h r á t p o s t u p n ě po sobě , p ř i čemž p r v n í h r á č 
k a ž d é h o kola bude m í t specifickou ú lohu v u rčen í p o č á t e č n í sázky pro d a n é kolo. 

Hráč , k t e r ý kolo začne , m á dostupnou pouze jedinou akci a to zvolit p o č á t e č n í sázku . 
Toto r o z h o d n u t í bude klíčové pro n a s t a v e n í strategie pro d a n é kolo. 

Následuj ící h ráč i , k t e ř í budou h r á t po p r v n í m hráč i v d a n é m kole, budou m í t na v ý b ě r 
dvě akce: b u d mohou zvýši t a k t u á l n í sázku , nebo mohou nazvat p ředchoz ího h r á č e l h á ř e m . 
Tato dvojice akcí poskytuje h r á č ů m flexibilitu v jejich s t r a teg i í ch a umožňu je j i m reagovat 
na si tuaci na h e r n í m stole. 
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Pro účely implementace a lgo r i tmů u mě lé inteligence, k t e r é budou h r á t prot i l i d ským 
h r á č ů m , bude n e z b y t n é zajistit, aby mě ly p ř í s t u p ke v š e m povo leným m o ž n o s t e m pro zvý­
šení sázky v d a n é m kole. To z n a m e n á , že algori tmy m u s í bý t schopny analyzovat současný 
stav hry a m o ž n é kombinace kostek, aby se rozhodly jak budou reagovat. 

Pro v ý p o č e t d o s t u p n ý c h m o ž n o s t í pro zvýšení nebo n a s t a v e n í p o č á t e č n í sázky bude 
dostačuj íc í z n á t p o č e t kostek, k t e r é nebyly vy řazeny z hry. Tato informace poskytne algo­
r i t m ů m d o s t a t e č n ý kontext pro s t ra teg ické rozhodován í v r á m c i hry. 

V t é t o čás t i n á v r h u he rn í logiky je dů lež i t é definovat pravidla pro u rčen í p o ř a d í h r á č ů a 
s p r á v n o u logiku pro vy řazen í h r á č e ze hry. Dá le je t a k é n u t n é specifikovat, jak budou algo­
r i tmy umě lé inteligence použ íva t d o s t u p n é informace k tomu, aby vybra ly nejlepší m o ž n o u 
akci v d a n é m kontextu. 

K a ž d ý h r á č bude mí t p ř i ř azeno číslo, k t e r é u rču je jejich p o ř a d í v p r v n í m kole. P o k a ž d é m 
kole bude h r á č , k t e r ý p roh rá l , zač ína t dalš í kolo. Je dů lež i t é zajistit, aby v p ř í p a d ě vyřazen í 
h r áče ze hry by l t a k é vy loučen z p o ř a d í ve h ře , aby neovl ivňoval b u d o u c í p r ů b ě h a p o ř a d í 
h ráčů . 

Algor i tmus, k t e r ý je v d a n é m kole na ř a d ě , obd rž í jako kontext všechny jeho povolené 
akce, vče tně všech kombinac í čísel, k t e r á m ů ž e použ í t pro zvýšení sázky. Tento kontext je 
klíčový pro rozhodován í algoritmu, p r o t o ž e m u poskytuje k o m p l e t n í informace o s o u č a s n é m 
stavu hry a možnos tech , k t e r é m á k dispozici . A lgo r i tmy u mě lé inteligence se budou zaměřo ­
vat na to, aby na zák l adě p o s k y t n u t é h o kontextu vybra ly akci s největš í p r a v d ě p o d o b n o s t í 
ú spěchu . Tento p ř í s t u p u m o ž n í a l g o r i t m ů m reagovat na dynamiku hry a optimalizovat své 
rozhodován í v k a ž d é m kole. 

P ro ú s p ě š n o u implementaci a l g o r i t m ů u mě lé inteligence je n e z b y t n é zajistit, že budou 
mí t p ř í s t u p k p a m ě t i pro u k l á d á n í hodnot Q, k t e r é vy jadřu j í po t enc i á ln í o d m ě n y za v ý b ě r 
akcí z d a n ý c h s t a v ů . P r o tento účel bude n u t n é provés t serializaci dat, aby bylo m o ž n é je 
efekt ivně u k l á d a t a n a č í t a t . 

P ř e d z a h á j e n í m hry budou algori tmy muset nač ís t tato data, aby mě ly p ř í s t u p k ulože­
n ý m h o d n o t á m Q a mohly je využ í t p ř i s t r a t eg i ckém rozhodován í . 

V p r ů b ě h u hry bude dů lež i t é kon t inuá lně aktualizovat a u k l á d a t ser ia l izovaná data, aby 
se algori tmy mohly p ř i způsobova t m ě n í c í m se p o d m í n k á m a optimalizovat své rozhodován í 
na zák ladě a k t u á l n í h o stavu hry. To zahrnuje aktual izaci hodnot Q na zák l adě nových 
zkušenos t í z í skaných b ě h e m h r a n í a opt imal izaci strategie v souladu s t ě m i t o informacemi. 

Celkově bude n á v r h h e r n í logiky pro hru Lia r ' s Dice p ř e d s t a v o v a t kl íčový r á m e c pro 
implementaci a t e s tován í a l go r i tmů u mě lé inteligence, s te jně jako pro interakci s l idskými 
hráč i v p r o s t ř e d í Uni ty . 

3.7 Návrh reprezentace dat 

Pro efekt ivní u k l á d á n í a reprezentaci dat Q je dů lež i té zvolit si s t rukturu, k t e r á u m o ž n í 
s n a d n ý p ř í s t u p k h o d n o t á m Q na zák ladě p ředchoz ího stavu a p rovedené akce. P ro tento 
účel bude v ý h o d n é vy tvo ř i t pole t ř ídy , k t e r á definuje prvek složený ze stavu hry, z akce 
k t e r á byla zvolena a nakonec z hodnoty Q. 

T í m t o z p ů s o b e m se mohou snadno u k l á d a t a z ískávat hodnoty Q pro l ibovolnou kom­
binaci p ředchoz ího stavu a p rovedené akce, což u m o ž n í a l g o r i t m ů m u mě lé inteligence efek­
t i v n ě vyhodnocovat a aktualizovat své strategie v p r ů b ě h u hry. Tento n á v r h reprezentace 
dat zaj ist í , že algori tmy budou schopny efekt ivně pracovat s u loženými hodnotami Q a 
optimalizovat své rozhodován í na zák ladě a k t u á l n í h o stavu hry. 
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3.8 Návrh Serializace dat 

P r o efekt ivní serializaci dat se bude muset rozděl i t t ř í d a , k t e r á definuje p ředchoz í stav hry, 
akci a hodnotu Q, na j edno t l ivé čás t i . To u m o ž n í j e d n o d u c h é a s y s t e m a t i c k é u k l á d á n í a 
n a č í t á n í t ě c h t o dat. K a ž d á čás t bude r e p r e z e n t o v á n a jako pole pro d a n é informace. 

K o n k r é t n ě bude p o t ř e b a vy tvo ř i t t ř i pole: 

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

• Pole s t a v ů hry: Toto pole bude obsahovat informace o p ř e d c h o z í m stavu hry pro 
k a ž d o u hodnotu Q. 

• Pole akcí : Toto pole bude obsahovat informace o p rovedené akci pro k a ž d o u hodnotu 
Q. 

Všechna tato pole budou mí t stejnou dé lku a budou indexována s t e j n ý m z p ů s o b e m , aby 
bylo m o ž n é snadno p rovádě t operace jako n a č í t á n í a u k l á d á n í dat. 

Tento p ř í s t u p k serializaci dat u m o ž n í efekt ivní u k l á d á n í a n a č í t á n í hodnot Q a souvise­
jících informací a zaj is t í zachování integrity dat b ě h e m procesu serializace a deserializace. 
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Kapitola 4 

Implementace 

Tato kapi tola řeší implementaci hry Lia r ' s Dice v U n i t y engine a implementace umělé 
inteligence do t é t o hry za p o m o c í a lgori tmu S A R S A . 

4.1 Implementace Liar 's Dice v Uni ty 

Výsledek implementace hry Lia r ' s Dice v U n i t y engine je rozdě len na Uživate lské rozh ran í , 
Prav id la , Hráče , K o s t k y a U m ě l á Inteligence. 

4.1.1 Uživatelské rozhraní 

Uživate lské r o z h r a n í se sk l ádá ze t ř í skupin po p ě t i čísel, zobrazuj íc ích hodnoty na p a d l ý c h 
kos tkách pro k a ž d é h o h ráče , text s pravidly hry na levé s t r a n ě , text n a h o ř e u p r o s t ř e d , 
zobrazuj íc í informace o p o s l e d n í m tahu a o tom, kdo m á p rávě h r á t . P r o už iva te le se zobraz í 
t l a č í t k a u p r o s t ř e d obrazovky vždy, když m á o d e h r á t da lš í tah. Čísla, k t e r á jsou zobrazena 
červenou barvou jsou n e p l a t n á a znázorňu j í z t r a c e n é kostky. 

AI 1 is playing. 1 1 4 4 

Pravidla 
Hodí se kostkami a hráč který ]e na řadě začne 
hru určením kolik si mysli že padlo kostek 
stejného čísla v celé hře. Každý hráč vidí pouze 
na své kostky. Například "2* 3" myšleno jako 
padly 2 trojky. 
Druhý hráč má pak dvě možnosti: Nazvat 
předchozího hráče lhářem a ukončit tímto kolo 
a nebo říct kolik si myslí že padlo jakých kostek. 
Toto může ale udělat jen v případě že zvýší 
počet kostek které odhaduje předchozí hráč 
(takže z 2* 3 na 3* 3,4* 3, ...) a nebo zvýší 
hodnotu kostky (z 2* 3 na 2* 4, 2* 5...), 
Případně může zvýšit obojí. 
Kolo končí až někdo nazve toho předešlého 
hářem. V ten moment se odhalí všechny kostky 

a pokud nebude na stole alespoň tolik stejných 
kostek jako řekl hráč který byl nazván lhářem 
tak tento hráč ztrácí kostku. Pukud by měl hráč 
který byl nazván lhářem pravdu, kostku ztrácí 
hráč který jej tak neoprávněně nazval. Další 
kolo začíná hráč který to předchozí prohrál. 

AI 1 is starting next turn... 
AI 1 is playing... 

O b r á z e k 4.1: U k á z k a už iva te l ského r o z h r a n í 
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2 3 3 1 1 5 2 5 

hráč který jej tak neoprávněně nazval. Další 
kolo začíná hráč který to předchozí prohrál. 

Pravidla I M U l ^ H E I B B £ 3 C ! 3 É S HUS 
Hodí se kostkami a hráč který je na řadě začne B B 1 STO] S E B £H !| E H 3 E H ^ 
hru určením kolik si myslí že padlo kostek 6 , 8 6 1 6 1 6 1 3 

stejného čísla v celé hře. Každý hráč vidí pouze S i i l B I M BHf l S IB! B i l i ! S H í l 

N a p ř í k l a d " z * 3 m y ä l e n o j a k o a s a s a s ^ a e se 
Druhý hráč má pak dvě možnosti: Nazvat E H l f^TO f ^ W f i t ^ l [52? [»2J] 
předchozího hráče lhářem a ukončit tímto kolo ľzE, *~~ ľíS *~~ ~~~ * ~ * 
a nebo říct kolik si myslí že padlo ja <ych kostek. TÍJi ítiřÁ TÍX Ttžil M U 
Toto může ale udělat jen v případě že zvýší 
počet kostek které odhaduje předchozí hráč 
(takže z 2* 3 na 3* 3, 4* 3, ...) a nebo zvýší 
hodnotu kostky (z 2* 3 na 2* 4, 2* 5...). 
Případně může zvýšit obojí. 
Kolo končí až někdo nazve toho předešlého ttBI B B S B E ? BEJ ! B C ľ B E J 
lhářem. V ten moment se odhalí všechny kostky " ™ ~ j ™ ~ ~ ~ ~ ~ "™~[ 

USB 3E 3E 3E 
SK iPHt iwič! íWmť íli. 

a pokud nebude na stole alespoň tolik stejných jjífgl jjSjjg IKjj£ IgSjg Jjíjjf 
kostek jako řekl hráč který byl nazván lhářem |em [ r e [Tg? ÍTHfl ÍCBŤ Í E I F 
tak tento hráč ztrácí kostku. Pukud by měl hráč ! H B ! H E B B ! S b SSMi !£M& 
který byl nazván lhářem pravdu, kostku ztrácí ^SJ ^ 2 

6 3 3 

O b r á z e k 4.2: U k á z k a už iva te lského r o z h r a n í h l avn ího h ráče 

4.1.2 Pravidla 

N a z a č á t k u k a ž d é h o kola se zavolá funkce, k t e r á n á h o d n ě vygeneruje čísla od 1 do 6 pro 
všechny kostky všech h r á č ů . Hráč i se s t ř ída j í v tom, kdo je na tahu, po s m ě r u hod inových 
ručiček. H r a zvolí h ráče , k t e r ý je na ř a d ě a ten se chová podle toho zda-l i hraje už iva te l nebo 
u m ě l á inteligence. Uživa te l m á na v ý b ě r j edno t l ivé t l ač í tka , k t e r á odpov ída j í zvýšení sázky 
na odpovída j íc í hodnoty a t l ač í tko pro n a z v á n í p ředchoz ího h r á č e l h á ř e m . P o k u d je už ivate l 
ve h ře , hra p o č k á na v ý b ě r vs tupu uživa te le . U m ě l á inteligence volá své v ý p o č e t n í funkce 
a algori tmy pro r o z h o d n u t í svého tahu. H r a p ř e d á u mě lé inteligenci pouze hodnoty kostek, 
k t e r é m á u m ě l ý h r á č k dispozici a všechny d o s t u p n é tahy, k t e r é m ů ž e u m ě l á inteligence 
vykonat . Hráč , k t e r ý zač íná kolo n e m ů ž e nikoho nazvat l h á ř e m . P o zvýšení sázky se omezí 
poče t akcí na dalš í zvýšení sázky podle pravidel hry. Zvýšení sázky mus í zvýši t poče t kostek 
na větš í než ten, k t e r ý odhaduje p ředchoz í h r á č nebo zvýši t hodnotu kostky. K o l o končí , až 
n ě k d o nazve toho předeš lého h r á č l h á ř e m . V ten moment se odha l í všechny kostky a pokud 
nebude na stole a l e spoň tol ik s te jných kostek jako řekl h r á č , k t e r ý b y l n a z v á n l h á ř e m , tak 
tento h r á č z t r ác í kostku. P o k u d by mě l h r á č , k t e r ý b y l n a z v á n l h á ř e m pravdu, kostku z t r ác í 
h ráč , k t e r ý jej tak n e o p r á v n ě n ě nazval. Dalš í kolo zač íná h r á č , k t e r ý to p ředchoz í p roh rá l . 
P s e u d o k ó d : dfragile] 

pripravAlgoritmy() 

hraci = vsichniHraciO 

kdoHraje = 0 

liarsDice = zacatekHryO 

void OnUpdateO 

{ 

hraje = hraci [kdohraje] 

if(hraje != Uživatel) 

hra je. hraj () 

} 

Class hrací 

string typHrace 
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AI ai 

15 void hraj () 

16 { 
17 if(typHrace == "AI") 

18 { 
akce = null 

if(ai.typ == "SARSA") 

21 { 
akce = ai.vyberAkci(liarsDice.dostupneakce) 

ai.aktualizuj Q(ai.posledniAkce, akce.hodnotaQ, ai.odmenaZaPosledniAkci) 

24 } 
25 else if(ai.typ == "Qlearning") 

26 { 
27 akce = ai.vyberAkci(liarsDice.dostupneAkce) 

nejvetsiQ = ai.nejvetsiQ(liarsDice.dostupneAkce) 

ai.aktualizuj Q(ai.posledniAkce, nejvetsiQ, ai.odmenaZaPosledniAkci) 

30 } 
31 
32 if(akce != null) 

33 { 
34 i f (akce. typ == "Lhar") 

35 { 
36 lhar(hrac) 

37 kdohraje = kdoProhralO 

38 } 
else 

{ 

zvysitSazku(sazka, hrac) 

42 kdoHraje = dalsiHracO 

43 } 
} 

45 } 
46 } 
47 } 
48 

4.1.3 Hráči 

K a ž d ý h r á č m á j m é n o , p ě t kostek a vlastnost, k t e r á znač í zda-l i př išel o všechny kostky. 
Hráč i s u m ě l o u intel igencí , obsahuj í nav íc skript u mě lé inteligence, k t e r ý se s t a r á o tahy da­
ného h ráče . V U n i t y engine byla n a p r o g r a m o v á n a u m ě l á inteligence s algori tmem S A R S A a 
s algori tmem Q-Learning. P ro algoritmus Counterfactual Regret M i n i m i z a t i o n by l n a v á z á n 
existující program, n a p s a n ý v Py thon , na r o z h r a n í v Uni ty . 

4.1.4 Kostky 

Kos tky obsahuj í text, k t e r ý je zobrazen v už iva te l ském r o z h r a n í a referenci na instanci 
kostky. Instance kostky obsahuje hodnotu kostky a vlastnost určuj ící zda-li je kostka ak­
t i vn í (zda byla ztracena ve h ř e ) . Instance kostky m á pouze jednu funkci, k t e r á vygeneruje 
n á h o d n é číslo od 1 do 6 a p ř i ř a d í jej do hodnoty kostky. 
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4.2 Implementace algoritmu S A R S A do hry Liar 's Dice 

4.2.1 S A R S A 

S A R S A je i m p l e m e n t o v á n a jako t ř í da , k t e r á obsahuje všechny p o t ř e b n é vlastnosti a funkce 
pro rozhodovac í proces. Tato t ř í d a obsahuje n a s t a v i t e l n é hodnoty a, 7, o d m ě n a za v í tězs tv í , 
o d m ě n a za přeži t í , o d m ě n a za prohru a vla jku zda-l i se m á p o u ž í t p ř i v ý p o č t u Q hodnoty 
rovnice ze S A R S A nebo z Q-Learning. 
A b y v y t v o ř e n á u m ě l á inteligence n e z a p o m í n a l a hodnoty Q po dokončen í hry, zapisuje 
všechny hodnoty Q do souboru, kde je v nás leduj íc ím kole n a č t e zase zpá tky . A lgo r i tmy 
S A R S A a Q-Learning maj í s e p a r á t n í soubor pro své hodnoty Q 
Pro v ý b ě r nás leduj íc ího tahu bylo nav rženo , že z m o ž n ý c h následuj íc ích t a h ů se n á h o d n ě 
vybere jeden na zák ladě p r o c e n t u á l n í šance . P r o c e n t u á l n í šance na v ý b ě r d a n é h o tahu je 
velikost hodnoty Q vydě lena ce lkovým s o u č t e m hodnot Q z m o ž n ý c h t a h ů . 

4.2.2 Qhodnota - S A R S A 

Pro v ý p o č e t hodnoty Q je p o t ř e b a se dostat a l e spoň do d r u h é h o tahu d a n é u mě lé inteligence. 
P ro algoritmus S A R S A je t a k é p o t ř e b a vědě t hodnotu Q následuj íc í akce. V ý p o č e t hodnoty 
Q v algori tmu S A R S A m á tuto rovnici : 

Qnew(st, at) <- Q(st, at) + a[rt + lQ{st+i, ot+i) - Q(st, o*)] (4.1) 

kde Qnew(st, at) je hodnota Q v p ř e d c h o z í m stavu st & s vybranou akcí v p ř e d c h o z í m stavu 
at- Symbol a je rychlost učen í v rozmezí od nuly do j e d n é . Rychlost učen í měn í , jak rychle 
se algoritmus bude uči t nové hodnoty Q . Symbol 7 znázorňu je , jak moc m á algoritmus 
př ihl íže t k h o d n o t ě Q v s o u č a s n é m stavu st+i s vybranou akcí at+iv s o u č a s n é m stavu. 
P r o m ě n n á 7 m á rozmezí od nuly do j e d n é . P r o m ě n n á rt je o d m ě n a za akci at z p ředchoz ího 
stavu. 

4.2.3 Qhodnota - Q-Learning 

Pro v ý p o č e t hodnoty Q je p o t ř e b a se dostat a l e spoň do d r u h é h o tahu d a n é u mě lé inteligence. 
V ý p o č e t hodnoty Q v algori tmu Q-Learning znač í tato rovnice: 

Qnew(st, at) <- Q(st, at) + a[rt + jmaxQ(st+i, a) - Q(st, at)} (4.2) 

N a rozdí l od algori tmu S A R S A je p o t ř e b a z n á t m a x i m á l n í hodnotu Q z možných akcí v 
s o u č a s n é m stavu, v rovnici označeno jako maxQ(st+i, a). 

4.2.4 Stavový prostor 

K a ž d ý stav ve s t avovém prostoru pro algori tmy S A R S A a Q-Learning je u r č e n akcí a 
p ř edchoz ím stavem. To z n a m e n á , že stav je definován podle toho, k t e r á akce a v j a k é m 
stavu vedla do stavu současného . Q hodnoty jsou za b ě h u programu uloženy v po l i . P r o 
p ř í s t u p k d a n é h o d n o t ě Q je p o t ř e b a p ř e d a t p rávě p ředchoz í stav a akci , k t e r á způsobi la 
p ř e s u n ze stavu p ředchoz ího do toho současného . 

4.2.5 Výběr tahu - S A R S A 

Pro v ý b ě r tahu v algori tmu S A R S A se z m n o ž i n y povolených následuj íc ích t a h ů n á h o d n ě 
vybere jeden na zák l adě hodnoty Q. K a ž d á hodnota Q z povolených akcí je p ř e v e d e n a 
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na p r o c e n t u á l n í šanci , k t e r á určuje p r a v d ě p o d o b n o s t v ý b ě r u d a n é h o tahu a je za ložena 
na p o d í l u hodnoty Q d a n é h o tahu a celkového s o u č t u hodnot Q z povolených t a h ů . P r o 
p r a v d ě p o d o b n o s t v ý b ě r u tahu p la t í : 

QSARSA( ) 

J2apeA Q S A R S A ( s t , ap) 

kde P(a) je p r a v d ě p o d o b n o s t v ý b ě r u akce a, QSARSA(st,a) je hodnota Q ve stavu st pro 
akci a.A je m n o ž i n a všech povolených akcí ve stavu st, ap je označen í pro j edno t l ivé akce z 
m n o ž i n y A a vý raz Q S A R S A ( s t , ap) vy jadřu je hodnotu Q pro stav s ť s povolenou akcí ap. 

P ř i k a ž d é m v ý b ě r u tahu v algori tmu S A R S A se použ ívá tento mechanismus pro u rčen í 
ne jvhodně j š ího tahu, k t e r ý bude p r o v á d ě n v d a n é situaci. T í m t o z p ů s o b e m p o s t u p n ě zlep­
šuje své rozhodován í a adaptuje svou strategii na zák ladě z í skaných zkušenos t í a hodnot Q , 
k t e r é jsou ak tua l i zovány v p r ů b ě h u hry. 

Celkově tento mechanismus v ý b ě r u tahu umožňu je algori tmu S A R S A efekt ivně zkoumat 
a objevovat s t ra teg ické m o ž n o s t i v r á m c i hry a p o s t u p n ě optimalizovat své chování na 
zák ladě z í skaných informací a zkušenos t í . 

4.2.6 Výběr tahu - Q-Learning 

V ý b ě r tahu pro algoritmus Q-Learning by l i m p l e m e n t o v á n velmi p o d o b n ě jako u algori tmu 
S A R S A . J e d i n á z m ě n a je, že se používaj í hodnoty Q algori tmu Q-Learning. P r o p r a v d ě p o ­
dobnost v ý b ě r u akce p l a t í tato rovnice: 

= QQ-Learnin9(st,a) 

J2apeAQQ-Learning(st,ap) 

kde P (a) je p r a v d ě p o d o b n o s t v ý b ě r u akce a, Q^~Learnm9(st,a) je hodnota Q algori tmu 
Q-Learning ve stavu st pro akci a.A je m n o ž i n a všech povolených akcí ve stavu st, ap je 
označen í pro j edno t l ivé akce z m n o ž i n y A a vý raz QQ-Learmn9(Stj a ) vy jadřu je hodnotu Q 
pro stav st s povolenou akcí ap. 

4.2.7 Výběr tahu - Strategie 

Pro v ý b ě r t a h ů u obou a lgo r i tmů bylo p o u ž i t o p r a v d ě p o d o b n o s t n í rozložení na zák ladě 
hodnoty Q d a n é h o algori tmu. To zajist í , že u m ě l á inteligence obou h r á č ů bude spíše explo-
r a t i vn í než chamt ivá . V m o m e n t ě , kdy bude n ě k t e r á akce v ý r a z n ě lepší než o s t a t n í , je velká 
p r a v d ě p o d o b n o s t , že tato akce bude v y b r á n a . S tá le je ale zde p o n e c h á n prostor pro explo­
raci, k t e r ý vede k větš í n e p ř e d v í d a t e l n o s t i a lgori tmu. Strategie bude vždy spíše c h a m t i v á u 
algori tmu Q-Learning, p ro tože hodnoty Q jsou ak tua l i zovány s p o t e n c i o n á l n ě nejvyšší mož­
nou o d m ě n o u , kterou mohl h r á č vykonat . U algori tmu S A R S A se tyto hodnoty ak tua l izu j í 
podle reá lné odměny , k t e r á byla z í skána za p ředeš lou akci a bude tedy směřova t spíše ke 
strategii exp lo ra t ivn í . 

4.2.8 Serializace a ukládání dat 

Důlež i t á data pro funkční algoritmus S A R S A m u s í bý t u ložena , aby algoritmus nez t ráce l 
kontext a z í skané zkušenos t i mezi j e d n o t l i v ý m i hry. Nejdůleži tě jš í data pro rozhodován í 
jsou hodnoty Q . P r o jejich uložení na paměť je p o t ř e b a je ne jdř íve serializovat. Serializace 
rozděl í pole t ř í d y Q a rozděl í jej na pole s t avů , pole akcí a s a m o t n é pole hodnot Q . T y t o 
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hodnoty jsou pak ve f o r m á t u J S O N uloženy do souboru. P r o p řek l ad ser ia l izovaných dat 
do f o r m á t u J S O N byla p o u ž i t a funkce ToJson z knihovny JsonUti l i ty . 

4.3 Modifikace algoritmu S A R S A 

Po někol ika pokusech h r a n í S A R S A prot i Q-Learning bylo z j iš těno, že je p o t ř e b a algoritmus 
S A R S A je š t ě modifikovat. B y l o a d e k v á t n í sous t ř ed i t se na tahy, ve k t e r ý c h p r o t i h r á č lže. 
Sázky byly rozdě lené na ma lé , s t ř e d n í a velké podle hodnoty kostky a p o č t u kostek. N a konci 
kola, kdy se odha l í všechny kostky je program schopen s p o č í t a t kol ikrá t nepř í t e l zalhal v 
j aké sázce. T y t o p r o c e n t u á l n í hodnoty jsou nás l edně využ i ty př i v y b í r á n í nás leduj íc ího tahu. 

4.3.1 Implementace modifikace 

Po o d e h r á n í k a ž d é h o tahu nepř í t e le je u ložena jeho akce do pole. N a konci kola, až budou 
všechny kostky odhaleny, se po rovna j í j edno t l ivé akce p r o t i h r á č e se s k u t e č n ý m i hodnotami 
kostek. 
Vysoké sázky jsou t akové , kdy sázka obsahuje p o č e t kostek větš í než 2/3 celkového p o č t u 
ak t ivn ích kostek na stole, nebo sázka obsahovala hodnoty kostek 5 a 6. 
S t ř edn í sázky jsou takové , kdy sázka obsahuje p o č e t kostek větš í než 1/3 a menš í než 2/3 
z celkového p o č t u ak t i vn í ch kostek na stole, nebo sázka obsahovala hodnoty kostek 3 a 4. 
Ma lé sázky jsou takové , kdy sázka obsahovala p o č e t kostek menš í než 1/3 celkového p o č t u 
ak t ivn ích kostek na stole, nebo sázka obsahovala hodnoty kostek 1 a 2. 
P o k u d sázka splňuje p o d m í n k y dvou ka tegor i í ( nap ř ík l ad p o č e t kostek sázky je větš í než 
2/3 celkového p o č t u a zároveň hodnoty kostek jsou 2), p l a t í pouze nej vyšší kategorie. 

4.3.2 Výběr tahu s modifikací 

P ř i v ý b ě r u tahu se chová modif ikovaný algoritmus S A R S A velmi p o d o b n ě jako p ů v o d n í 
verze. Následuj íc í tah se n á h o d n ě vybere na zák ladě p r o c e n t u á l n í šance . P r o c e n t u á l n í šance 
na v ý b ě r d a n é h o tahu je velikost hodnoty Q v y d ě l e n a ce lkovým s o u č t e m hodnot Q z mož­
ných t a h ů vý j imkou pro akci: Nazvat nepř í t e l e l h á ř e m . P r o v ý p o č e t p r o c e n t u á l n í šance pro 
tuto akci p la t í , že její Q hodnota je pouze pro v ý p o č e t modif ikována tako: 

Qtmp(st, auar) <- Q(st, auar) + L(c)max(Q(st, a)) x 2 (4.3) 

kde Qtmp(st, auar) je d o č a s n á hodnota Q pro v ý p o č e t p r o c e n t u á l n í šance . P r o m ě n n á st je 
současný stav a anar je akce: Nazvat p r o t i h r á č e l h á ř e m . Symbol L(c) znázorňu je procen­
t u á l n í hodnotu zda bude p r o t i h r á č v kategorii "c"lhát. M a x i m á l n í hodnota Q v s o u č a s n é m 
stavu st z povolených akcí "a"je z n a č e n a jako max(Q(st, a)) v rovnici . P ro p r a v d ě p o d o b n o s t 
v ý b ě r u akce p o t é p l a t í tato rovnice: 

Pia)- Q " " P { S " a ) 

4.3.3 Obnova profilu lhaní 

A b y profil l han í p r o t i h r á č e nezastaral, modif ikovaný algoritmus S A R S A obnoví p o č á t e č n í 
hodnoty profilu k a ž d ý c h 100 o d e h r a n ý c h kol . 
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4.3.4 Serializace a ukládání dat s modifikací 

U p r a v e n ý algoritmus m u s í nově serializovat a u k l á d a t profil l han í pro zachování kontextu. 
Prof i l l han í se rozloží na vysoké, s t ř e d n í a nízké sázky. P r o k a ž d o u sázku se zvlášť uloží 
p r o c e n t u á l n í šance na to, že nep ř í t e l bude lhá t pro danou sázku a p o č e t ko l ikrá t j iž nepř í t e l 
lhal . 

4.4 Komunikace s Counterfactual Regret Minimizat ion 

P r o implementaci da lš ího p r o t i v n í k a do projektu b y l zvolen program n a p s a n ý v Py thonu , 
k t e r ý implementuje algoritmus Counterfactual Regret M i n i m i z a t i o n spec iá lně pro hru Lia r ' s 
Dice. Tento algoritmus se využ ívá pro vývoj s t r a t eg i í ve h r á c h s n e ú p l n ý m i informacemi, 
jako je poker nebo p rávě Lia r ' s Dice . Po d ů k l a d n é m p r o z k o u m á n í d o s t u p n é h o ap l ikač­
n ího r o z h r a n í programu bylo však zj iš těno, že toto r o z h r a n í neposkytuje n ě k t e r é p o d s t a t n é 
funkce, k t e r é jsou n e z b y t n é pro komunikaci s programem n a p s a n ý m v Unity. 

Z tohoto d ů v o d u byla provedena d ů k l a d n á a n a l ý z a zdro jového k ó d u programu pro Coun­
terfactual Regret M i n i m i z a t i o n . C í lem bylo identifikovat, jak jsou j edno t l ivé funkce imple­
m e n t o v á n y a jak mohu s y s t é m rozšíř i t o d o d a t e č n é funkcionality. B ě h e m t é t o ana lýzy bylo 
z a z n a m e n á n o několik kl íčových oblas t í , k t e r é vyžadova ly rozš í ření nebo ú p r a v u , aby bylo 
m o ž n é efekt ivně provés t integraci s v l a s t n í m programem. 

J e d n í m z h lavn ích úkolů bylo vy tvo řen í nové funkce, k t e r á umožňu je programu Coun­
terfactual Regret M i n i m i z a t i o n komunikovat s algori tmem S A R S A . Tato funkce zajisti la 
sp r ávný p řenos s t a v ů a r o z h o d n u t í mezi o b ě m a algoritmy, aby mohla bý t strategie po­
s t u p n ě u p r a v o v á n a a op t ima l i zována . Toto zahrnovalo v y t v o ř e n í nových metod pro p řenos 
v ý b ě r u akce v r e á l n é m čase. 

Výs ledkem t ěch to ú p r a v je robus tně j š í sys t ém, k t e r ý nejen z v l á d á zák l adn í funkce pů­
v o d n í h o programu, ale t a k é efekt ivně komunikuje s u p r a v e n ý m programem pro algoritmus 
S A R S A . 
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Kapitola 5 

Testování 

Tes tován í p r o b í h a l o p řes v l a s t n ě napsanou apl ikaci v U n i t y engine. P r o t e s tován í a l g o r i tmů 
S A R S A a Q-Learning byly oba algori tmy v t é t o apl ikaci i m p l e m e n t o v á n y a ná s l edně po­
nechány h r á t prot i sobě . P rogram b y l nastaven tak, aby po dokončen í hry, kdy jeden h r á č 
př i jde o všechny kostky, se ve formě n á v r a t o v é hodnoty programu vracelo v y h o d n o c e n í , kdo 
v y h r á l a kolik kostek mu zbylo. 

P ro t e s t o v á n í a l g o r i t m ů S A R S A a Counterfactual Regret M i n i m i z a t i o n byla propojena 
v l a s tn í aplikace n a p s a n á v U n i t y engine se skriptem exis tuj íc ího řešení Counterfactual Re­
gret M i n i m i z a t i o n a opě t p o n e c h á n y h r á t prot i sobě . Výs ledky byly u loženy do t e x t o v ý c h 
s o u b o r ů a p o r o v n á v a n ý s n a p s a n ý m i prototypy u p r a v e n é h o algori tmu S A R S A . 

Pro sbě r výs ledků e x p e r i m e n t ů , b y l n a p s á n j e d n o d u c h ý kód v p r o g r a m o v a c í m jazyce 
Py thon . Tento program se staral o s p o u š t ě n í aplikace v U n i t y a interpretoval v ý s t u p n í 
hodnoty pro v ý p o č e t a z á z n a m výs ledků z o d e h r a n ý c h her. S te jný software b y l použ i t pro 
p r v n í dvě čás t i experimentu, jak pro hru S A R S A prot i Q-Learning, tak i pro modif ikovaný 
algoritmus S A R S A prot i Q-Learning. 

5.1 S A R S A proti Q-Learning 

V p r v n í m prototypu nemodif ikované verze algori tmu S A R S A prot i algori tmu Q-Learning 
bylo d o s á h n u t o úspěšnos t i p ř ib l ižně 50 % 
Získaná data byla tato př i p r v n í iteraci: 
P o č e t her: 11 
z toho v y h r á l S A R S A her: 4 
z toho p r o h r á l S A R S A kol : 43 
z toho v y h r á l Q-Learning her: 7 
z toho p r o h r á l Q-Learning kol : 34 

Z í skaná data př i d r u h é iteraci: 
P o č e t her: 84 
z toho v y h r á l S A R S A her: 46 
z toho p r o h r á l S A R S A kol : 290 
z toho v y h r á l Q-Learning her: 38 
z toho p r o h r á l Q-Learning kol : 317 
Z výs ledných dat lze vyčís t , že algoritmus S A R S A nejdř íve vyrovnal a ná s l edně získal m í r n ý 
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náskok v p o č t u v y h r a n ý c h her. A lgo r i tmy získávaly p o d o b n é zkušenos t i a byly postaveny 
na s t e j ném p o č á t e č n í m modelu hodnot Q. To b y l z ře jmě zdroj takto v y r o v n a n é hry. 

5.2 S A R S A s modifikací proti Q-Learning 

Ve h ř e prot i a lgori tmu Q-Learning bylo d o s á h n u t o úspěšnos t i 69,147%. 
Získaná data př i p r v n í iteraci: 
P o č e t her: 2310 
z toho v y h r á l S A R S A her: 1610 
z toho p r o h r á l S A R S A kol : 6461 
z toho v y h r á l Q-Learning her: 700 
z toho p r o h r á l Q-Learning kol : 9824 
V p r v n í iteraci, k t e r á t rvala př ib l ižně deset hodin, b y l u p r a v e n ý algoritmus S A R S A scho­
pen z íska t v ý z n a m n o u p ř e v a h u s p r o c e n t u á l n í šanc í 69,69 % na v ý h r u . Profi lování lhan í se 
p rokáza lo jako ú s p ě š n á modifikace algori tmu S A R S A pro h r a n í hry L ia r ' s Dice. 
Z í skaná data př i d r u h é iteraci: 
P o č e t her: 2198 
z toho v y h r á l S A R S A her: 1447 
z toho p r o h r á l S A R S A kol : 6282 
z toho v y h r á l Q-Learning her: 751 
z toho p r o h r á l Q-Learning kol : 9127 
B ě h e m d r u h é iterace šance na v í t ězs tv í i m p l e m e n t o v a n é h o algori tmu klesla na 65,83%. 
U p r a v e n á S A R S A vol i la spíše exp lo ra t ivn í akce za úče lem z ískání p o t ř e b n ý c h informací o 
s t avovém prostoru. To vedlo k poklesu p r o c e n t u á l n í šance na v ý h r u . Iterace opě t t rvala 
př ib l ižně deset hodin. 
Z í skaná data př i t ř e t í iteraci: 
P o č e t her: 1008 
z toho v y h r á l S A R S A her: 697 
z toho p r o h r á l S A R S A kol : 2624 
z toho v y h r á l Q-Learning her: 311 
z toho p r o h r á l Q-Learning kol : 4245 
P o t ř e t í i teraci se algoritmus S A R S A stabilizoval p ř ib l ižně na h o d n o t ě 69,14% p r a v d ě p o ­
dobnosti v í tězs tv í . Z t ěch to dat bylo usouzeno, že algoritmus S A R S A s profi lováním lhan í 
nepř í te le , je v d o s t a t e č n é v ý h o d ě prot i algori tmu Q-Learning. 

5.3 S A R S A s modifikací proti Counterfactual Regret M i n i ­
mization 

Pro experiment, kde by l p o r o v n á v á n u p r a v e n ý algoritmus S A R S A prot i Counterfactual 
Regret Min imiza t i on , by l upraven program pro sb í r án í výs ledků hry, aby monitoroval a 
p r ů b ě ž n ě u k l á d a l výs l edná data, k a ž d ý c h deset her. Ve h ř e prot i Counterfactual Regret M i ­
nimizat ion bylo d o s á h n u t o úspěšnos t i pouze 2 5 % G r a f 5.1 znázorňu je data s b í r a n á k a ž d o u 
d e s á t o u hru. N a p o č á t k u lze v idě t měníc í se p r a v d ě p o d o b n o s t v d o b ě , kdy se modif ikovaný 
algoritmus S A R S A pokouše l z ískávat zkušenos t i ve h ř e prot i n o v é m u oponentu. Je zde za­
z n a m e n á n i k r á t k o d o b ý v ý k y v velkého zlepšení , avšak postupem času se p r a v d ě p o d o b n o s t 
us tá l i la p ř ib l ižně na h o d n o t ě 25 % pro v ý h r u upravenOho algori tmu S A R S A . 
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Pravděpodobnost úspěchu v závislosti na poctu odehraných her 

» « s s s a s i g g S s Í S s S § I § i g I § S l i i Í Í g l l i i l l l I i § i a i g l i g i l l g l i i i i i I i l S i i i l | | i i g l l 

O b r á z e k 5.1: G r a f závislost i p r a v d ě p o d o b n o s t i ú s p ě c h u S A R S A prot i Counterfactual Regret 
M i n i m i z a t i o n 
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Kapitola 6 

Závěr 

Cílem t é t o p r á c e bylo navrhnout a implementovat metodu h r a n í hry L ia r ' s Dice s využi ­
t í m d y n a m i c k é h o p r o g r a m o v á n í , k t e r á by se vyrovnala s o u č a s n ý m m e t o d á m h r a n í t é t o hry. 
Tento cíl se p o d a ř i l o čás t ečně naplnit real izací algori tmu S A R S A s modif ikací pro sledo­
vání , kdy p r o t i h r á č lže. Současné metody h r a n í hry L ia r ' s Dice, jsou algori tmy Q-Learning 
a Counterfactual Regret M i n i m i z a t i o n . S p o č á t e č n í m prototypem algori tmu S A R S A bylo 
př i t e s tován í z j iš těno, že s a m o t n ý algoritmus nebude dostačuj íc í , a proto vzn ik la p o t ř e b a 
tento algoritmus modifikovat. 
P ro zho toven í t é t o p r á c e bylo nutno nastudovat si pečl ivě pravidla hry Lia r ' s Dice a se­
z n á m i t se m o ž n ý m i p ř í s t u p y pro h r a n í her s neu rč i to s t í . N á s l e d n ě byla n a p r o g r a m o v á n a 
poč í t ačová verze t é t o hry v programu U n i t y a navrhnuta implementace algori tmu S A R S A . 
Rozvržen í s tavového prostoru bylo insp i rováno Markovovými řetězci . 
Realizace modif ikovaného algori tmu S A R S A , využ ívá algoritmus S A R S A pro v ý p o č e t hod­
not Q (po tenc ioná ln í o d m ě n a za p ř e s u n do d a n é h o stavu). P r o v ý b ě r následuj íc í akce se 
n á h o d n ě vybere jeden tah, podle p r o c e n t u á l n í šance . P r o c e n t u á l n í šance k a ž d é h o m o ž n é h o 
tahu je d á n a p o d í l e m hodnoty Q d a n é h o tahu se s o u č t e m všech hodnot Q z m o ž n ý c h t a h ů . 
P r o akci n a z v á n í p r o t i h r á č e l h á ř e m se nav íc tato hodnota Q upravuje p o m o c í z m í n ě n é rov­
nice 4.3. T í m t o z p ů s o b e m bude modif ikovaný algoritmus S A R S A , více trestat p r o t i h r á č e za 
lhaní . 
Touto real izací modif ikovaného algori tmu S A R S A , bylo d o s á h n u t o úspěšnos t i 69,147% ve 
h ře prot i a lgori tmu Q-Learning a ú spěšnos t i pouze 25 % prot i algori tmu Counterfactual 
Regret M i n i m i z a t i o n . I m p l e m e n t o v a n é řešení je mnohem lepší metoda, než existuj ící algo­
ritmus Q-Learning, ale nen í nej lepší současnou metodou h r a n í hry L ia r ' s Dice. 
Tato p r á c e byla p ř í n o s e m v oblasti řešení her s neu rč i to s t í . Popisuje z í skané zkušenos t i a 
pohled na r ů z n é metody pro h r a n í her s neu rč i to s t í . Rozš i řu je znalosti o pos i lovaném učení 
a umě lé inteligenci. 

P ro b u d o u c í postup se navrhuje prozkoumat dalš í algori tmy pos i lovaného učen í s mo­
difikací, k t e r á byla p o u ž i t a a t e s t o v á n a na algori tmu S A R S A . Profi lování l han í by mohlo 
př inés t za j ímavé výs ledky př i použ i t í se z m í n ě n ý m algori tmem Counterfactual Regret M i ­
nimizat ion. Naskytuje se zde i př í lež i tos t prozkoumat dalš í neu ronové s í tě pro h r a n í hry 
Liar ' s Dice. 
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Příloha A 

Zdrojový kód v python pro 
výpočet statistik 

Éragile] 

1 import subprocess 

2 

gamesCount = 0 

numberOfRounds = 0 

5 sarsaWon = 0 
sarsaLostRound = 0 

7 qLostRounds = 0 
qWon = 0 

9 

ío sarsaWonLastlOO = 0 

numberOfRoundsLast100 = 0 

12 sarsaLostRoundLastlOO = 0 

13 CRMLostRoundsLastlOO = 0 
CRMWonLastlOO = 0 

15 
16 def saveMePleaseO : 
17 f = openCstats.txt", "w") 

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

f .write ("sarsaWon: " + str (sarsaWon) + "; percent: " + str (sarsaWon/gamesCount*100) + "°/,\ 

n") 

20 f.write("sarsaLostRounds: " + str(sarsaLostRound) + "; percent: " + str(sarsaLostRound/ 

numberOf Rounds* 100) + "°/.\n") 

f .write ("qWon: " + str(qWon) + "; percent: " + str (qWon/gamesCount*100) + "°/,\n") 

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

numberOf Rounds* 100) + "°/.\n") 

23 f.closeO 

24 
25 def saveLearningRateO : 

f2 = openClearningStats .txt", "a") 

f 2.write(" " 

+ str (gamesCount) + " \n") 

29 f2.write("sarsaAllWon: " + str(sarsaWon) + 

30 "; percent: " + str(sarsaWon/gamesCount*100) + "°/,\n") 

f2.write("CRMAllWon: " + str(qWon) + 

32 "; percent: " + str(qWon/gamesCount*100) + "°/,\n") 

f2.write("Last 100 Games:\n") 

34 f2.write("sarsaWon: " + str(sarsaWonLastlOO) + 

35 "; percent: " + str (sarsaWonLastlOO) + "°/,\n") 

36 



36 f2.write("sarsaLostRounds: " + str(sarsaLostRoundLastlOO) + 

37 "; percent: " + str(sarsaLostRoundLastlOO/numberOfRoundsLastl00*100) + "7\n") 
38 f2.write("CRMWon: " + str(CRMWonLastlOO) + 

39 "; percent: " + str (CRMWonLastlOO) + "7\n") 
f2.write("CRMLostRounds: " + 

str(CRMLostRoundsLastlOO) + "; percent: " + 

42 str(CRMLostRoundsLastlOO/numberOfRounds*100) + ""/An") 

43 f2.close() 

44 

45 try: 

46 while 1: 

returnValue = subprocess.run(['..\\build\\LiarAI.exe']).returncode 

48 print(returnValue) 

49 i f (returnValue < 20) and (returnValue >= 10): 

50 sarsaWon += 1 

51 sarsaLostRound += 5 - returnValue 7 10 
52 qLostRounds += 5 

53 # CRM 

54 sarsaWonLastlOO += 1 

55 sarsaLostRoundLastlOO += 5 - returnValue 7, 10 
56 CRMLostRoundsLastlOO += 5 

57 e l i f (returnValue >= 20) and (returnValue < 30): 

58 qWon += 1 

59 qLostRounds += 5 - returnValue 7 10 
sarsaLostRound += 5 

61 # CRM 

62 CRMWonLastlOO += 1 

63 CRMLostRoundsLastlOO += 5 - returnValue 7 10 
sarsaLostRoundLastlOO += 5 

65 else: 

66 continue 

67 

68 numberOfRounds += 5 + (5 - returnValue 7 10) 
69 numberOfRoundsLastlOO += 5 + (5 - returnValue 7 10) 
70 gamesCount += 1 

71 

72 i f gamesCount 7 10 == 0: 
73 saveMePleaseO 

74 i f gamesCount 7 100 == 0: 
75 saveLearningRateO 

sarsaWonLastlOO = 0 

numberOfRoundsLastlOO = 0 

sarsaLostRoundLastlOO = 0 

79 CRMLostRoundsLastlOO = 0 

80 CRMWonLastlOO = 0 

s i except: 

82 saveMePleaseO 

83 
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Příloha B 

Zdrojový kód umělé inteligence v 
jazyce C # 

l a g i l e ] 

using System; 

2 using System.Collections.Generic; 

using System.10; 

using UnityEngine; 

using Random = UnityEngine.Random; 

(i 
public class AISARSA : MonoBehaviour 

8 { 
public List<LDStateAction> Qsarsa; 

public float alpha = 0.5f; 

public float gamma = 0.5f; 

public float rewardWin = l.Of; 

13 public float rewardAnotherCall = 0.5f; 

public float rewardLose = 0; 

15 public LDStateAction lastAction; 

public float lastReward; 

17 public bool useSARSA; 

public EnemyProf i l i n g enemyProf i l e = new EnemyProf il i n g O ; 

19 
20 private int maxQuantity; 

public class LDState 

22 { 
public int quantity; 

public int face; 

25 
public LDState(int setQuantity, int setFace) 

27 { 
28 quantity = setQuantity; 

face = setFace; 

30 } 
31 } 
32 
33 public enum LDAction 

34 { 
35 C a l l , 

36 Liar 

37 } 
38 

38 



39 public class LDStateAction 

{ 

public LDAction action; 

public LDState state; 

43 public double qValue; 

44 
public LDStateAction(LDAction setAction, LDState setLDState, int maxQuantity) 

46 { 
47 action = setAction; 

state = setLDState; 

i f (action == LDAction.Call) 

50 { 
51 qValue = 1.0d/(2.0d*state.quantity); 
52 } 

else 

54 { 
55 double editedQuantity = (maxQuantity-state.quantity+1); 
56 qValue = 1.0d/(2.Od*editedQuantity); 
57 } 
58 } 

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

60 { 
action = setAction; 

62 state = setLDState; 

63 qValue = setQ; 

64 } 
65 } 
66 

public class EnemyMove 

68 { 
public LiarsDice.Choice choice; 

70 public int allDiceCount = 0; 

71 } 
72 public class EnemyProfiling 

73 { 
74 public float highGameLying = O.Of; 

75 public float midGameLying = O.Of; 

76 public float lowGameLying = O.Of; 

77 public int highGameCount = 0; 

public int midGameCount = 0; 

79 public int lowGameCount = 0; 

public int highGameLieCount = 0; 

public int midGameLieCount = 0; 

public int lowGameLieCount = 0; 

83 public int gamesPlayed = 0; 

public List<EnemyMove> enemyMoves = new List<EnemyMove>(); 

85 
public void addEnemyMove(LiarsDice.Choice enemyChoice, int allDiceCount) 

87 { 
88 EnemyMove enemyMove = new EnemyMove(); 

enemyMove.choice = enemyChoice; 

enemyMove.allDiceCount = allDiceCount; 

enemyMoves.Add(enemyMove); 

92 } 
93 

public void clearEnemyMovesO 

95 { 
96 enemyMoves.Clear(); 

97 } 
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9« 
public bool didHeLie(LiarsDice.Choice enemyChoice, List<DiceInterface> 

listOfAllDice) 

{ 

int countOfDiceTrue = 0; 

foreach (var dicelnterface in listOfAllDice) 

103 { 
i f (dicelnterface.dice.isActive && dicelnterface.dice.value == enemyChoice. 

diceNumber) 

105 { 
countOfDiceTrue++; 

107 } 
108 } 
109 

i f (countOfDiceTrue >= enemyChoice.multpiplier) 

{ 

112 return false; 

113 } 
else return true; 

115 } 
116 
117 public void computeProfile(List<DiceInterface> listOfAllDice) 

118 { 
//updating counters 

foreach (var enemyMove in enemyMoves) 

121 { 
i f ((enemyMove.choice.multpiplier > Math.Ceiling(2.Of * enemyMove. 

allDiceCount / 3.Of)) II 

123 (enemyMove. choice. diceNumber > 4) ) 

124 { 
125 highGameCount++; 

126 //compute l i e 

127 i f (didHeLie(enemyMove.choice, listOfAllDice)) 

128 { 
129 highGameLieCount++; 

130 } 
131 } 

else i f ((enemyMove.choice.multpiplier > Math.Ceiling(enemyMove. 

allDiceCount / 3.Of)) II 

133 (enemyMove. choice. diceNumber > 2) ) 

134 { 
135 midGameCount++; 

136 //compute l i e 

137 i f (didHeLie(enemyMove.choice, listOfAllDice)) 

138 { 
139 midGameLieCount++; 

} 

} 

142 else 

143 { 
lowGameCount++; 

145 //compute l i e 

i f (didHeLie(enemyMove.choice, listOfAllDice)) 

147 { 
148 lowGameLieCount++; 

149 } 
150 } 
151 } 
152 
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153 i f (highGameCount != 0) 

154 highGameLying = ((float) highGameLieCount / highGameCount); 

155 i f (midGameCount != 0) 

156 midGameLying = ((float) midGameLieCount / midGameCount); 

157 i f (lowGameCount != 0) 

158 lowGameLying = ((float) lowGameLieCount / lowGameCount); 

159 

160 gamesPlayed++; 

161 i f (gamesPlayed > 100) 

162 { 
163 gamesPlayed = 0; 

164 highGameCount = 0; 

165 midGameCount = 0; 

166 lowGameCount = 0; 

167 highGameLieCount = 0; 

midGameLieCount = 0; 

lowGameLieCount = 0; 

170 } 
171 

Debug.LogC'Profiling - High: " + highGameLying + "'/,, Mid: " + midGameLying + 

173 '"/., Low: " + lowGameLying + "•/."); 

174 } 
175 } 
176 

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

178 { 
179 int allDice = playerCount * maxCountPlayersDice; 

180 List<LDState> listOf LDStates = new List<LDState>() ; 

181 
for (int i = 1; i <= allDice; i++) 

183 { 
184 for (int j = 1; j <= 6; j++) 

185 { 
186 listOf LDStates. Add (new LDState(i, j ) ) ; 

187 } 
188 } 
189 

return listOfLDStates; 

191 } 
192 

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

194 { 
List<LDStateAction> listOfStateActions = new List<LDStateAction>(); 

196 
197 foreach (var state in states) 

198 { 
listOfStateActions.Add(new LDStateAction(LDAction.Liar, state, maxQuantity)); 

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

201 } 
202 
203 return listOf StateActions; 

204 } 
205 

public void setupSARSA(int playerCount, int maxCountPlayersDice) 

207 { 
List<LDState> states = getAHStates(playerCount, maxCountPlayersDice); 

maxQuantity = playerCount * maxCountPlayersDice; 

i f ((useSARSA && File.Exists(AIVarsAndStuff.aiSarsaPathToFile)) II 

2 i i (!useSARSA && File.Exists(AIVarsAndStuff.aiPathToFile))) 
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212 { 
//I am dumb and this is how this works Please write this later 

214 LoadQValues(); 

215 } 
216 else 

217 { 
Qsarsa = getAHStateActions (states); 

219 } 
220 

lastAction = null; 

222 } 
223 

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

225 { 
foreach (var stateAction in Qsarsa) 

227 { 
i f (stateAction.action == forAction && stateAction.state.quantity == quantity 

&& 

stateAction.state.face == face) 

230 { 
231 return stateAction.qValue; 

232 } 
233 } 
234 
235 //Should not happen 

236 return Mathf . Inf inity; 

237 } 
238 

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

liarChoice) 

240 { 
241 double maxQ = Double.Negativelnfinity; 

242 double qValue; 

243 foreach (var choice in choices) 

244 { 
qValue = getQvalue(choice.multpiplier, choice.diceNumber, LDAction.Call); 

246 i f (qValue > maxQ) 

247 maxQ = qValue; 

248 } 
249 
250 i f (liarChoice != null) 

251 { 
double qValueLiar = getQvalue(liarChoice.multpiplier, liarChoice.diceNumber, 

LDAction.Liar); 

253 i f (qValueLiar > maxQ) 

254 maxQ = qValueLiar; 

255 } 
256 
257 i f (double. IsNegativelnf inity (maxQ) ) 

throw new ExceptionC'Why am I so bad at this? Got negative Infinity in 

getMaxPossibleQValue"); 

259 
260 return maxQ; 

261 } 
262 

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

264 { 
265 if(QpreviousRound == null) return; 

266 int index=-l; 
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267 foreach (var stateAction in Qsarsa) 

268 { 
i f (stateAction.action == QpreviousRound.action && 

stateAction.state.quantity == QpreviousRound.state.quantity && 

271 stateAction.state.face == QpreviousRound.state.face) 

272 { 
stateAction.qValue += alpha*(reward + gamma*QValueNow - QpreviousRound. 

qValue); 

274 index = Qsarsa. IndexOf (stateAction) ; 

275 break; 

276 } 
277 } 
278 
279 i f (index >= 0) 

280 { 
//debugPrint(Qsarsa[index].action, Qsarsa[index].state); 

282 } 
283 } 
284 

public double getValueBasedOnProfiling(LiarsDice.Choice liarsChoice, List<LiarsDice. 

Choice> listOfChoices) 

286 { 
287 //Deducing a l l available dices from listOfChoices 

int allAvailableDiceCount = 0; 

foreach (var choice in listOfChoices) 

290 { 
i f (choice.multpiplier > allAvailableDiceCount) 

allAvailableDiceCount = choice.multpiplier; 

293 } 
294 
295 //Getting the highest Qvalue 

296 double highestQ = O.Of; 

297 foreach (var IdStateAction in Qsarsa) 

298 { 
i f (IdStateAction.qValue > highestQ) 

300 highestQ = IdStateAction. qValue; 

301 } 
302 

i f ((liarsChoice.multpiplier > Math.Ceiling(2.Of * allAvailableDiceCount / 3.Of)) 

I I 

304 (liarsChoice.diceNumber > 4)) 

305 { 
306 return enemyProfile.highGameLying * highestQ; 

307 } 
else i f ((liarsChoice.multpiplier > Math.Ceiling(allAvailableDiceCount / 3.Of)) II 

309 (liarsChoice.diceNumber > 2)) 

310 { 
311 return enemyProfile.midGameLying * highestQ; 

312 } 
else 

314 { 
315 return enemyProfile.lowGameLying * highestQ; 

316 } 
317 } 

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

Choice liarState) 

319 { 
320 //Getting Qvalue of Liar State 

321 double callLiar; 
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322 i f (liarState != null) 

323 { 
callLiar = getQvalue(liarState.multpiplier, liarState.diceNumber, LDAction.Liar 

) ; 
325 i f (useSARSA) 

326 { 
327 //adding value to the LiarsCall based on profiling 

callLiar += (getValueBasedOnProfiling(liarState, listOfAvaibleChoices) * 

2. Od) ; 

329 } 
330 } 

else 

332 callLiar = O.Of; 

333 
//Setting up threshold f i e l d , each item is threshold i t needs surpass in order to 

take its value 

335 List<float> thresholds = new List<f loat>(); 

336 float allOfQs = O.Of; 

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

338 { 
339 var choice = listOf AvaibleChoices [i] ; 

340 float q; 

q = Mathf.Abs((float)getQvalue(choice.multpiplier, choice.diceNumber, LDAction. 

Call)) ; 

342 allOfQs += q; 

343 thresholds. Add(allOfQs); 

344 } 

345 
346 //Adding l i a r c a l l to the threshold 

347 allOfQs += Mathf .Abs( (float) callLiar); 

348 thresholds.Add(all0fQs) ; 

349 
350 //Random number generator 

351 float random = Random. Range (0. Of , allOfQs); 

352 
353 //Getting the index of the threshold that won the roulette 

354 int indexOfThreshold = -1; 

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

356 { 
357 i f (random <= thresholds [i] ) 

358 { 
359 indexOf Threshold = i ; 

360 break; 

361 } 
362 } 
363 
364 //This should never happen please 

365 i f (indexOfThreshold < 0) 

366 { 
throw new ExceptionO'Threshold not found, this is bad: " + random) ; 

368 } 
369 

//Using that index to get corresponding action from listofAvailableChoices or from 

the l i a r c a l l 

371 LDStateAction chosenAction; 

372 i f (indexOfThreshold == listOfAvaibleChoices.Count) 

373 { 

chosenAction = new LDStateAction(LDAction.Liar, 

new LDState(liarState.multpiplier, liarState.diceNumber), 
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376 maxQuantity) ; 

377 } 

378 else 

379 { 

chosenAction = new LDStateAction(LDAction.Call, 

new LDState(listOfAvaibleChoices [indexOfThreshold].multpiplier, 

382 listOfAvaibleChoices[indexOfThreshold].diceNumber), maxQuantity); 

383 } 
384 

//because chosenAction is newly created and i t needs the Qvalue for further 

computing, I add i t through my func 

chosenAction.qValue = getQvalue(chosenAction.state.quantity, chosenAction.state, 

face, chosenAction.action); 

387 
388 lastAction = chosenAction; 

return chosenAction; 

390 } 
391 
392 public void SaveAIQvalues () 

393 { 

394 i f (Qsarsa.Count < 1) return; 

395 AlSaveSystem. SaveAIData(this); 

396 } 
397 
398 public void LoadQValuesO 

399 { 

AIData data = AlSaveSystem.LoadAIData(useSARSA); 

Qsarsa = new List<LDStateAction>(); 

for (int i = 0; i < data.actions.Length; i++) 

403 { 
LDState state = new LDState(data.quantityField[i].data.faceField[i]); 

LDStateAction stateAction = new LDStateAction(data.actions[i],state,data. 

qValues[i]); 

Qsarsa.Add(stateAction); 

407 } 
408 //debugPrintO ; 

409 //Profiling 

EnemyProfiling profile = new EnemyProfilingO ; 

profile.highGameCount = data.highGameCount; 

412 profile.midGameCount = data.midGameCount; 

413 profile.lowGameCount = data.lowGameCount; 

profile.highGameLieCount = data.highGameLieCount; 

415 profile.midGameLieCount = data.midGameLieCount; 

profile.lowGameLieCount = data.lowGameLieCount; 

417 profile.highGameLying = data.highGameLying; 

profile.midGameLying = data.midGameLying; 

profile.lowGameLying = data.lowGameLying; 

420 profile.gamesPlayed = data.gamesPlayed; 

421 enemyProfile = profile; 

422 } 
423 
424 void OnDisableO 

425 { 
426 SaveAIQvalues () ; 

427 } 
428 

public void debugPrintO 

430 { 
431 foreach (var q in Qsarsa) 

45 



432 { 
433 string action = " " ; 

434 i f (q. action == LDAction.Call) 

435 action = "Call"; 

436 else action = "Liar"; 

437 
Debug.Log("Act: "+action+";Quant: "+q.state.quantity*";Face: "+q.state.face+";Q 

: "+q.qValue); 

439 } 
} 

441 
public void debugPrint(LDAction action, LDState state) 

443 { 
foreach (var stateAction in Qsarsa) 

445 { 
i f (stateAction.action == action && stateAction.state == state) 

447 { 
string act = ""; 

if (action == LDAction.Call) 

450 act = "Call"; 

451 else act = "Liar"; 

452 Debug.Log("Act: "+act+ 

453 "; Quant: "+stateAction. state, quantity* 

454 ";Face: "+stateAction. state.face+ 

455 ";Q: "+stateAction.qValue); 

456 } 
457 } 
458 } 
459 } 
460 
461 
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