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Abstrakt

vvvvv

s neurcitosti Ms. Pacman. Cilem prace je navrhnout inteligentniho reaktivniho agenta vy-
uzivajicitho metodu posilovaného uceni, demonstrovat jej ve vizualnim demu Ms. Pacman
a jeho inteligenci srovnat se zndmymi informovanymi metodami hrani her (Minimax, Alfa-
Beta fezy, Expectimax). Prace je rozdélena primarné na dvé ¢asti. V teoretické Casti je
FeSena problematika metod hrani her, reaktivita agenta a moznosti posilovaného uéeni (vse
v kontextu Ms. Pacman). Druhd ¢ast prace je zaméfena na samotny popis ndvrhu a im-
plementace verzi agenta a na zavér jejich experimentalni srovnani se zminénymi znamyjmi
metodami hrani her, zhodnoceni dosazenych vysledki a nékolik ndvrht na vylepseni do
budoucna.

Abstract

This thesis focuses on artificial intelligence for difficult decision problemes such as the game
with uncertainty Ms. Pacman. The aim of this work is to design and implement intelligent
reactive agent using a method from the field of reinforcement learning, demonstrate it on vi-
sual demo Ms.Pacman and compare its intelligence with well-known informed methods of
playing games (Minimax, AlfaBeta Pruning, Expectimax). The thesis is primarily structu-
red into two parts. The theoretical part deals with adversarial search (in games), reactivity
of agent and possibilities of reinforcement learning, all in the context of Ms. Pacman. The
second part addresses the design of agent’s versions behaviour implementation and finally
its comparison to other methods of adversarial search problem, evaluation of results and a
few ideas for future improvements.
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Kapitola 1
Uvod

vvvvv

bez inteligence by lidé nedokazali prevysit evoluéné zdatnéjsi obyvatele Zemé. Co to vlastné
je? Inteligence se da chapat jako schopnost (jedince nebo skupiny) klasifikovat a reagovat
na okolni vjemy, aktivné s nimi interagovat a dokonce ho vyuzit ve svtij prospéch. Filosofové
si jiz od staleti pary kladou otazku, zda mohou mit stroje vlastni védomi, stupen inteligence,
¢i preference. Samotné védni odvétvi umélé inteligence, ddle Ul bylo postupné rozvijeno
béhem 20. stoleti, kdy se soubézné s vyvojem mj. matematické logiky, teorie algoritmu a
predevsim vyvojem vypocetni techniky vibec odkryvaly moznosti Ul jako stale rostouci
védni displiny.

Cilem této prace je vytvorit inteligentni entitu, agenta, ktery by dokazal pokofit tak
slozity rozhodovaci problém, jakym je real-time hra Ms. Pacman. Svét her je pro umélou in-
teligenci jedno z velkych témat. Hry byly jako zdroje stfetu zajmi oponenti zkoumany jiz v
prvni pol. 20. stoleti. John von Neumann a Oskar Morgernstern na tyto konfliktni problémy
nahlizeli jako na matematické piiklady, které se daji analyzovat, sestavit jim matematicky
model a pomoci vypoc¢tl se snazit nalézt optimalni strategie pro kazdého svého ucastnika.
Hra by nemohla byt zabavna, kdyby nepritel nebyl dostateéné chytry. Uméla inteligence
silného oponenta ve slozité hie predstavuje disciplinu stale otevienou novym technikdm, me-
todam a experimentiim. Vypocetni naroc¢nost takovych her stavi velkou prekazku k vytvo-
feni idedini umélé inteligence, vzdyt teprve v roce 2016 dokazala umeéla inteligece porazit
¢lovéka ve hie Go [1]! UI AlphaGo byla navrhnuta v rdmci projektu DeepMind spole¢nosti
Google a povedlo se ji historicky poprvé drtivé porazit profesionalniho hrace. Ackoliv se jiz
v minulosti podafilo piekonat ¢lovéka i ve hie Sachy, stale je to vSak maly kracek pro tak
velky svét zajimavych rozhodovacich problémt jakym je i Ms. Pacman. Ms. Pacman patii
k témto slozitym tlohdm nejen rozmérnosti stavi, jez ve hie mtizou nastat, ale predevsim
nahodnosti chovani svych oponentti, duchti. Nelze tedy presné stanovit, jak se dany duch
bude v danou situaci chovat, lze jen jaksi predpoklddat (napriklad za pouzitim pravdépo-
dobnosti) duchovo chovani, tudiz je tézsi jednoznacne stanovit, jak ma agent postupovat
v takto dynamickém prostiedi. Co kdyby se agent Ms. Pacman postupné na zakladé vjemu
z prostiedi uéil své budouci chovani v podobné situaci? Jedna z kategorii strojového uceni
(machine learning) posilované uceni (reinforcement learning) je mocny nastroj na aktivni
vypocetni stanoveni agentova rozhodnuti na zakladé aktudlni odmeény a trestu ziskanych
v daném stavu. Agent Ms. Pacman se bude snazit co nejlépe reagovat na své aktualni okoli
tak, aby jeho inteligence prekonala problematiku ndhodnosti a vypocetni niaroc¢nosti této
hry. Kvalita agenta bude srovnana s jiz zndmymi metodami feSeni podobnych problému.
Dale se prace zaméii na podobné problémy jako je Ms. Pacman a na nich otestuje kvalitu



inteligence agenta.

Prace je tedy rozdélena na dva velké celky: teoretickou a praktickou c¢ast. Teoreticka
Cast prace seznamuje Ctenare se zakladnimi pojmy a metodami hrani her v kapitole 2 a
na dulezitou vlastnost agenta — schopnost uceni. Tato kapitola nejdiive pojednéva o raci-
onalité hrace v sekci 3.2 a popisuje pojem Markovsky rozhodovacich proces v sekci 3.3. S
témito pojmy pak pracuji jiz sekce jednotlivych algoritmt Ul, napriklad findlni vylepseni
Q-Learningu: Aprozimacni Q-Learning 3.4. Pfedél mezi teoretickou a praktickou ¢asti je
kapitola 4, kterd prakticky rozebird hru Ms. Pacman a jiz se detailné vénuje navrhtium vsech
metod zvolenych pro implementaci a otestovani na demu Ms. Pacman. Vzhledem k primaér-
nimu zaméfeni této prace na Ul byl vyuzit framework Ms. Pacman, se kterym seznamuje
prakticka ¢ast prace implementacni kapitola 5. Tato kapitola tedy Fesi objekovy navrh apli-
kace a predevsim prezentuje implementovana feSeni jednotlivych metod. Kapitola se za-
méfuje i na zminéné dalsi gridworld problémy zkoumatelné z hlediska Ul, pro které lze
také nazorné pouzit zvolené algoritmy. Implementaéni kapitolu uzavira popis implementace
agenta pro metodu Aproximacni Q-Learning. Posledni ¢asti prace je kapitola experimen-
talni charakteru 6, ktera se zaméruje na porovnani jednotlivych agent na rtznych typech
problémi (vé. Ms. Pacman) a obsahuje findlni srovnani vypocetni naroc¢nosti algoritmii.



Kapitola 2

Metody hrani her

Tato kapitola si klade za cil seznamit ¢tenare s metodami hrani her. Hry tzce souvisi
s metodami feseni loh, zahrnuji tedy snahu dostat se z pocateéniho stavu do cilového,
napr. za pouziti posloupnosti néjakych pravidel.

2.1 Zakladni pojmy

Stavovy prostor

Stavovy prostor [8] je mnozina vsech stavii, které mohou ve hie nastat. Stavovy prostor lze
reprezentovat jako orientovany graf, jehoz uzly predstavuji jednotlivé pozice ve hie (stavy) a
orientované hrany prechody mezi jednotlivymi stavy, tedy piipustné tahy ve hie. Prvni uzel
se nazyva koren, koncové uzly, listy, pak reprezentuji koncové pozice ve hie (cile, stavy).
Na obrézku 2.1 1ze vidét ukdzku omezeného (zjednoduseného) stavového prostoru hry Pa-
cman. Velikost takto velmi omezeného stavového prostoru musi vzit v potaz: rozméry 2D
hractho pole, 4 mozné sméry pohybu Pacmana a fakt, zda 8 kulicek jidla uz (ne)bylo sné-
zeno, tedy: 3 x 3 x 28 x 4 = 9216 (!) stavii a to nebyl bran v potaz ani jediny nepiitel,
natozpak redlna velikost hraciho pole desky.

K dosazeni kazdého uzlu je potfeba vydat néjaké usili, cenu [3], kterd tedy udava neza-
porné ohodonoceni hrany z jednoho uzlu k druhému. Hloubka uzlu [8] uddva pocet hran
na cesté od pocateéniho uzlu k danému uzlu. Kofen mé hloubku 0, jeho naslednici maji
hloubku 1 atp.

Optimalni versus nejlepsi reseni

Dalsi dulezitou soucasti metod feseni uloh je hodnotici funkce (successor function) [3].
Jedna se o funkci vyhodnocujici celkovou cenu od jednoho uzlu k druhému, napf. soucet
ceny a heuristické funkce. Heuristicka funkce [0] je zaloZena na empirickych znalostech
(az odhadech) o hie, pouzivana pii prohledévani stavového prostoru. Muze to byt naptiklad
vzdalenost Ms. Pacman vici svému cili. Podle jejiho vyuziti délime algoritmy na informo-
vané a neinformované [3]. Pro¢ se ale pouziva heuristika misto jistéjsiho systematického
prohledavani stavového prostoru, které by mélo definovat vlastné nejlepsi feseni? Je to pre-
devsim kvuli velké vypocetni narocnosti toho zptisobu prohledavani a vyhodnocovani celého
stihlo provést, napr. v realném cCase pri hrani hry. Pokud je heuristika optimdlni, zarucuje
zvyseni efektivity a rychlosti.



Obrazek 2.1: Ukazka stavového prostoru pro hru Pacman. Kazdy pohyb Pacmana zna-
mena novy stav hry, tedy uzel. Modry obdélnik ohranic¢uje pocatecni stav, koten, a zeleny
obdelnik ohranicuje mozné koncové stavy, listy. Pfevzato a upraveno z volné dostupnych
prezentaci kurzu [0].

Vlastnosti algoritmi

Rozlisujeme nékolik nasledujicich vlastnosti algoritmu[s]:
e Uplnost — Pokud existuje reseni, je garantovano, ze ho algoritmus vrati?
e Optimalnost — Je garantovano nalezeni nejlepsi feseni, tedy feSeni s nejmensi cenou?

e Casova slozitost — Kolik uzlii je nutno expandovat? Kolik to zabere ¢asu v nejhor-
$im /nejlepsim pripadé/pramérné?
e Prostorova slozitost — Kolik dat je nutno si uchovavat v paméti v nejhorsim /nej-

lepsim ptipadé/pramérné?

2.2 Hry

Hra (také se oznacuje jako adversarial search) je z matematického hlediska rozhodovaci
problém, ve kterém figuruji 2 a vice tcastniku, hracu [3]. Hradi se snazi chovat racionalné,



viz sekce 3.2. Slozité hry [5] jsou hry s tak velkym tplnym stavovym prostorem, Ze by jeho
neinformované prohledavani nebylo mozné vipocetné zvladnout. Napiiklad Sachy, Go, Ms.
Pacman. V takovych pripadech je potreba omezit strom stavového prostoru pomoci hloubky,
tedy maximaéalniho poc¢tu kroku dopredu oproti aktudlnimu stavu, a pouzit statickou hod-
notici funkci, kterd urcuje pravdépodobnost dosazeni cile z aktualniho stavu. Nasledujici
metody hrani her potfebuji mit tplnou informaci o stavovém prostoru hry.

Minimax

Metoda [%] prohleddvani do hloubky s omezenim hloubky prohledévani. Hodnotici funkce
nam udava uréitou hodnotu listt V (s), tedy nejlepsi vysledek /uzitek, kterého lze dosdhnout
z aktualniho stavu. Nasledné se tirovni hrace pri prochézeni stavového prostoru vybira
maximum hodnoty: V(s) = max V(s'), kde s’ € naslednici(s).

Na trovni protihrdée minimum hodnoty: V(s’) = min V(s), kde s € naslednici(s’).
Hraci se takto rekurzivné stiidaji od listii az po findlni vypocteni hodnoty kotene.

AlfaBeta rezy

Metoda pro zmenseni stavového prostoru [3], odfiznutim nadbyteénych vétvi. Vyuziva dvou
mezi:

e « reprezentujici dolni mez ohodnoceni uzlu, tedy tah hrace (zpocitku a@ = —o0),
e 3 reprezentujici horni mez ohodnoceni uzlu, tedy tah protihréce (zpocatku 8 = oo).

Algoritmus si pamatuje hodnoty svych mezi, a postupné je aktualizuje porovnavanim meze
s nésledniky uzlu aktudlni irovné a to podle toho, na které drovni se nachdzi: (mazx —
aktualizuji « na nejvétsi hodnotu naslednikt, min — aktualizuji S na nejmensi hodnotu
naslednikil). Porovnavani probiha dokud a@ < 3, takto se vynechaji nadbytecné vétve, jejichz
prochézeni jiz nezméni vyslednou cestu. Kone¢éna hodnota kofene je stejna jako u Minimaxu,
a pokud by se uzly spravné sefadily, vyrazné se tim zméni vypocetni naroc¢nost algoritmu.

Expectimax

Expectimax [13] je jednou z moznosti jak fesit hry s neuréitosti jako je i Ms. Pacman.
Hry s neurcitosti také zahrnuji stfidani hrac¢t a maji také uplnou informaci o stavu hry,
avsSak navic vyuzivaji pri ziskani téchto informaci pravdépodobnosti, které popisuji nahodny
charakter stavi ve hie. Prikladem jsou hry, kde figuruje hazeni kostkou nebo napt. fizeni
libovolného robota v redlném svété, kdy se mize nahodné pokazit néjaka jeho soucastka.
Expectimax obohacuje kazdy tah hrace (jako Minimax) o ndhodnost. Hodnoty stavii nyni
navic reflektuji priumérnou pravdépodobnost stavi:

Vinin(8) = Zpi * min V(s) (2.1)
=0

Vinax(s') = Zpi * max V(s') (2.2)
=0

kde s’ € naslednici(s) a p; je pravdépodobnost daného stavu i-té tirovné.
Tyto rovnice udavaji tzv. oéekdvany uzitek (ezpected utility) dané irovné [13]. Na obrazku
2.2 1ze vidét pouziti algoritmu.



MIN
min V(s').

Obrazek 2.2: Na obrazku lze vidét ukizku vyhodnocovani uzli a vyslednou levou cestu,
kterou si algoritmus posléze zvoli. P¥evzato a upraveno z webu .

http://agents.csie.ntu.edu.tw/~yjhsu/courses/u0220/1997/10-29/img28 . gif


http://agents.csie.ntu.edu.tw/-yjhsu/courses/u0220/1997/10-29/img28.gif

Kapitola 3
Ucici agent

Tato kapitola se zaméruje na teoreticky podklad hlavniho cile prace, inteligentni formu
reaktivniho agenta [9] a jeho prostiedi.

3.1 Reaktivni agent

Reaktivni agent [9] se d& predstavit jako autonomni bot, ktery reaguje na své aktudlni okolni
prostiedi. Nebere tedy v potaz nédsledky svého konani. Matematicky lze zapsat Sestici [J]
jako: (S, T, A,vjem,ukon,akce), kde:

e S je mnozina okolnich stavi agenta,

e T T C S je okoli, které muze agent vnimat,

e vjem : S — T je agentem pravé vnimany stav okoli (s € S),

e A je mnozina moznych ukont, jez muze agent v dany stav vykonat,

e ukon: Ax A — S je vykonany tkon, jez mé za nasledek zménu prostredi S,
e akce : T — A je vybrand akce na zdkladé vjemu.

Agent predstavuje tcastnika hry (hrace).

3.2 Racionalita

Kazdy hra¢ ma néjaky cil a k nému vedouci strategii. Strategie se sklada z hracovych
akci a voleb, které pro hrace vedou k vlastnimu uzitku (wtility), potazmo vyhte. Hrac
se potykd s ruznymi stavy ve hie a snazi se z nich vytézit co nejvice na zakladé svych

preferenci [6]. Pokud tyto hréacovy preference dodrzuji axiomy dle [13], zarucuji tak hracav
cil, maximalizaci o¢ekdavané hodnoty uZitkové funkce:
U(lp1.S15 -1 9ns Sul) = > _ iU (Si)p (3.1)
i

Pro umeélou inteligenci hrace je téz dulezité explicitné stanovit urcita pravidla, ze kterych ma
hrac¢ vybirat uzitek. Predpoklad racionality je hlavni rozdil teorie her a teorie rozhodovani.



3.3 Markovsky rozhodovaci proces

Agent se bude pohybovat ve stochastickém (ndhodném) prostredi, je tedy vhodné si defi-
novat Markovsky rozhodovaci proces [2], ddle MDP (Markov decision process), ktery fesi
takovéto nedeterministické problémy prohledavani, jednd se o ¢tvefici: (S, A, T, R), kde:

e 5,5 € § je mnozina stavu, kterda zahrnuje pocateéni a koncovy stav,
e a,a € A je mnozina akci,

e T(s,a,s') je prechodova funkce (transition function), nebo téz model, tedy pravdé-
podobnost prechodu ze stavu s do s’ (P(s|s,a)),

e R(s,a,s") je odménova funkce (reward function), tedy funkce vracejici odménu pre-
chodu ze stavu s do s'; s ni souvisi exponencialni snizovani hodnot odmén koeficientem
v (discount).

Dilezity rozdil proti predchozim metodam hrani her je fakt, Zze vyslednd hodnota aktualniho
stavu zavisi pouze na aktuélnim stavu a jeho akci, ne na jeho historii [1]. Dalsi vyznamny
rozdil je ten, ze predchozi metody se snazily o nalezeni optimalniho planu nebo sekvence
akci z pocateéniho stavu az do cile. V MDP modelu prechody stava nezavisi na hodno-
tach minulych stavl, ani na agentovych minulych akcich, MDP hled4 optimalni strategii
(policy) pouze pro stavy budouci (néasledniky) [12]:

™S = A (3.2)

kde 7 mapuje akci na kazdy stav a pokud se akce provede (ddno ndhodnosti), maximalizuje
ocekdvany uzitek (akumulaci odmén).

Nisledujici algoritmy této kapitoly Tesi jak nalézt optimalni strategii na zdkladé daného
modelu. Tyto algoritmy, nebo téz dynamické programovaci techniky [5] pak tvori zdklady
a inspiraci pro algoritmy strojového uceni pro MDP prostredi. Souhrnné se vSechny tyto
algoritmy daji zaradit do kategorie strojového uceni tzv. posilovaného uceni, nebo téz zpét-
novazebniho uceni (reinforcement learning). Algoritmy stavi na zpétné vazbé, zkuSenosti,
a radéji nez aby stavily na tézce dosazitelné ohodnocovaci funkci, stanovuji hodnoty stava
a jejich akci. Algoritmy také spoléhaji na fakt, Ze pro modely s exponencialné snizovanymi
odménami (pomoci ) a moznym az nekoneénym poctem stavu lze najit optimdlni deter-
ministickou strategii [2]. Je potfeba jesté ujasnit pojmy uZitek a hodnota. Uzitek [12] je
definovan jako suma koeficientem  snizenych odmén tak, aby MDP mél vétsi Sanci skoncit
(pro agenta je lepsi vzit blizkou odménu co nejdfive, tudiz lépe sbird odmény). Hodnota
[12] definuje optimalni oéekavany uzitek (akumulovany prumér oc¢ekavanych vysledkiu)
ze stavu (pro maximaliza¢ni a minimaliza¢ni uzly).

Value iteration a Policy iteration

Prikladem algoritmu hledajici optimélni strategii pro MDP prostredi je iterativni algoritmus
Value iteration [2]. Algoritmus stavi na prepoc¢tu V-hodnot dle nasledujicich bodi:

1. Zac¢ni od trovné s hodnotou Vy = 0 pro vSechny stavy.
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2. Pln vektor optimalnich hodnot vsech stavi Vi(s) novymi hodnotami vykondnim Ex-
pectimaxu pro aktudlni iroven pomoci rovnice:

Vier1(s) mngT(s, a,s") [R(s,a,s") +yVi(s')] (3.3)

kde vV (s’) je hodnota budouci odmény.

3. Opakuj predchozi krok dokud vektor Vi nekonverguje (konvergenci predevsim zapii-
¢inuje vy, coz zaruc¢uje optimalnost metody). Podminka konvergence je dédna rovnici:

|Vit1(s) — Vi(s)| < presnost (3.4)

Velky rozdil oproti Expectimaxu je ten, Ze se nemusi provadét neustala rekurze vypoctu
ofekavaného uzitku, protoZze je uz vypocten ve vektoru hodnot Vi(s') (jak jiz bylo fe-
¢eno,algoritmus je iterativni: stavi na kazdé predchozi vrstvé). Stéle se vSak metoda po-
tyka s vysokou prostorovou slozitosti. Alternativou jsou proto algoritmy Policy iteration
[2], které se snazi o primé nalezeni optimalni strategie radéji nez zdlouhavé prepoéty novych
hodnot. O téchto metodach se v souvislosti se strojovym ucenim zminuje dalsi kapitola 3.4.

Q-hodnota

Poslednim dulezitym pojmem je Q-hodnota [14], kterd definuje optimalni ocekdvany uzitek
v budoucnosti z uzlu nahodnosti, tzv. Q-stavu, priklad na obrazku 3.2. Budoucnosti je
myslen néslednik stavu po provedeni piechodu (s,a,s’).

Value iteration potiebuje ziskat optiméalni V-hodnoty a Q-hodnoty, pro které v MDP
lze tedy uplatnit (alternativné k rovnici 3.3) nésledujici rovnice vychazejici pfimo z Bell-
manovych rovnic [13]:!

Q*(s) =Y _T(s,a,s) [R(s,a,s") + yVi(s)] (3.5)

V*(s) = max Q*(s)(s,a,s) (3.6)

Na obrazku 3.1 lze vidét optiméalni strategie (reprezentovany zelenymi Sipkami) z vy-
poc¢tenych hodnot pro kazdy stav pro dany gridworld problém.

MDP lze téz reprezentovat prohledavacim stromem, viz obrazek 3.3, ktery se velmi
podoba Expectimaxu avsSak jak jiz bylo feCeno neni potfeba rekurze, pouze se iterativné
vyhodnocuje nova vrstva Vi .

Thvézdicka * znaéf optimalni hodnotu
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Obrazek 3.1: Problém predstavuje pole o velikosti 12 poli (z nichz Sedé je nedosazitelné),
4 sméry moznosti chiize a dva koncové stavy s odménami ohodnocenymi -1 a 1. Problém
je stochasticky, prechod ze stavu do naslednika se provede dle své pravdépodobnosti v pre-
chodové funkci. Jiz po 5 iteracich je vidét optimalni strategie, reprezentovana Sipkou sméru
(agent za¢ina v levém spodnim rohu), vypoctena pomoci hodnoty V5 kazdého pole. Hodnoty
pro vlastni obrazek jsou prevzaty z volné dostupnych prezentaci kurzu [0].

0.59 0.67 0.77
0.57 > 0.64] 0.60_0.74] 0.66x.0.85 JU
0.53 0.67 0.57
0.57 0.57
0.51+.0.51 0.53.40.60 00
0.46 0.30
0.49 0.40 0.40 -0.65
0.457=70.410.43<0.4210.40>70.2910.28 .13
0.44 0.40 0.41 0.27

Obrazek 3.2: Ukazka Q-hodnot pro predesly grid-world problém (po 5. iteraci). Q-hodnoty
se pocitaji pro kazdou moznou akci ze stavu do naslednika, proto jsou pro jedno policko
na hracim planu 4 pro kazdy smér, kam muze agent jit. Hodnoty pro vlastni obrazek jsou
prevzaty z volné dostupnych prezentaci kurzu [0].
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Obrazek 3.3: Na obrézku lze vidét analogii MDP Value Iteration k Expectimaxu [11].
Obrézek prevzat z volné dostupnych prezentaci kurzu [6].

3.4 Strojové uceni

Dalsi dulezitou vlastnosti agenta bude schopnost ucit se [11]. Agent se uéi na pozorovanych
vysledcich svych akei, tzv. vzorky (s,a,s’,r), kde r je odména nového stavu. Stéle se jednd
o MDP, avsak nejvétsi rozdil zde nastava v tom, ze neni znama odménova funkci R, ani
prechodové funkci T'. Agent (viz obrazek 3.4) se tedy musi metodou pokus-omyl nauéit
tyto hodnoty modelu.

stav: s
odména: r

akece: a

Prostredi

Obrazek 3.4: Agent vyuzivajici strojové uceni. Obrazek pielozen a pfevzat z volné do-
stupnych prezentaci kurzu [0].

Metody strojového uceni se déli dle zavislosti na modelu [11] [7]:

e (model-based) metoda chce empiricky vytvorit model, ktery jiz lze fesit pomoci MDP
— to se déje na zakladé prubézného vypoctu ocekavaného uzitku:

1. Spocitej vSechny vysledky/vzorky s’ pro kazdy par (s,a).
2. Spocitej odhad okamzitého uzitku, tedy odhad prechodové funkce 7' (s,a,s).

3. Odhadni odménovou funkci R(s, a, s') na zakladé objevenych odmén stavii.
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e (model-free) metoda model nepotiebuje, staci posbirat vzorky, protoze rozdélent prav-
dépodobnosti pro dany vzorek urCuje jeho vyskyt (neni potfeba pocitat ocekavany
uzitek). Déle se budeme zabyvat témito metodami.

Dalsim délicim kritériem je Fizeni akci:
e pasivni metody — je dand statickd strategie 7(s), kterou se agent pevné 1idi a ziskava

z ni vzorky, ze kterych se uéi hodnoty stavi V(s') pro dany stav s.
Ukézka postupu metody primého vyhodnoceni (direct evaluation [(]):

1. Naésleduj .

2. Pro kazdy navstiveny stav vypocti sumu koeficientem ~ budoucich snizenych
hodnot.

3. Spocitej prumeér sumy.

Neni potfeba T ani R, avSak je zde prilisna abstrakce (plytvani informaci) a vyhod-
noceni stavi diky tomu ma prilis velkou ¢asovou naroc¢nost.

Dalsi moznosti je Time-Difference value learning [14], dile TD uceni, které
se misto vyhodnocovani hodnoty Value iteration (a nakonec teprve ziskani vysledné
strategie) snazi vyhodnotit pfimo nové strategie na zakladé hodnot (Policy ite-
ration). Vyhodnoceni probihd po kazdé akci, protoze nelze zarucit, Ze se strategie
bude vracet znovu do jiz vyhodnoceného stavu, aby opét prehodnotila svou hodnotu

[]-

Ukéazka postupu TD ucenti:

1. Naésleduj .

2. Aktualizuj V (s) pokazdé, kdyz narazi$ na piechod pro vzorek (s, a,s’,r). Aktu-
alizace (update), spoc¢iva v tom, Ze se vezme aktudlni hodnota stavu a pricte se
k ni o koeficient o zmenseny rozdil mezi o¢ekdvanym stavem a realnym vzorkem.
a reguluje fakt, Ze nové odmény budou mit vétsi vahu nez staré.

Vzorek V(s) : vzorek = R(s,m(s),s") + V™ (s") (3.7)
Update V(s) VT(s) < V™ (s) + a(vzorek — V™ (s)) (3.8)

TD uceni je pasivni metoda, ktera je schopna ziskat ohodnoceni hodnot V, avSak neni
schopna aktivné pFfeménit hodnoty na novou strategii 7(s) dle rovnic MDP pro Policy
iteration (viz obrazek 3.5 [0]):

m(s) = argmaxQ(s,a) (3.9)
a
Q(s,a) = ZT(S, a,s") [R(s,a,s") + 4V (s')] (3.10)
s/
Problém je opét chybéjici prechodovd a odménova funkce (7, R), to tesi az aktivni
metody strojového uceni.

e aktivni metody — je dana statickd strategie 7(s), ale agent provadi vlastni akce a
ziskédva z nich vzorky, ze kterych se uéi optimdlni strategie a hodnoty stavu V (s').
Mezi aktivni metody patii Q-Learning.
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Obrazek 3.5: Policy iteration metoda s potFebnymi proménnymi (pomoci strategie 7(s)
se dostdvam ze stavu s do jeho nédslednika (s')). Obrazek prevzat z volné dostupnych pre-
zentaci kurzu [0].

Q-Learning

Dosud se primarné vychazelo z V-hodnot, avsak Q-Learning je zalozen na vyhodnocovani
posloupnosti akci do novych stavi, tedy na vyuziti Q-hodnot. Jediné, co je tedy potreba
védét je aktudlni stav a jeho mozné akce [11]:

vzorek = |R(s,a,s") + 7y max Qr(s',a") (3.11)

Naésledné se provede aktualizace (update) TD uceni, kde o nyni predstavuje rychlost uceni
(learning rate):

Q(s,a) + Q(s,a) + a(vzorek — Q(s, a)) (3.12)

Q-Learning postup

1. Navstiv novy uzel s'.

2. Ze vzorku (s,a,s’,r) vypocti novou hodnotu jeho odhadu Qx41(s,a) jako:
prumér oc¢ekdvanych uzitku akei stavu 7' x (okamzitd odména + nejlepsi moznd Q-
hodnota naslednika Q(s, a)), tedy:

Qr+1(s,a) < ZT(S, a,s) [R(s, a,s’) + 7y max Qr(s',a") (3.13)

Prumér 7' a hodnoty odmén R se postupné pocitaji na zékladé akei (nejsou zpocatku
znamy), algoritmus se tedy blizi nésledujici rovnici:

Q(s,a) =~ r+ 7y max Q(s',a) (3.14)

kde r je pfima odména ze stavu [10].

3. proved update TD uceni (prumér odhadu vuci vzorku)

Q(s,a) < Q(s,a) + a |r +ymax Q(s',ad) (3.15)
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Q-Learning konverguje k optimalni strategii, i kdyz nésleduje posloupnost neoptimélnich
akci [16]. Tento jev se nazyva off-policy learning [11]. Jak ale agent vybira, kterou akci
provede, aby maximalizoval svij uzitek z tréninku? Je nutné zvolit dobry pomeér mezi
zjistovanim terénu (exporation) a vyuzivanim jiz zjisténych aktudlnich dobrych strategii
(exploitation) [5]. Dobry pomér lze fesit nékolika zpusoby [6]:

e Zavedenim koeficientu € — greedy pro vybér ndhodnych akei (vuci optimalnim). Vy-
hodné je ovSem koeficient ¢asem zmensovat, aby nedochazelo k nelogi¢nostem akci.

e Vyuzitim explorac¢ni funkce, kterd bere v potaz nejen budouci uzitek stavu U,
ale 1 mnozstvi navstivéni stavu N. Diky tomu se prozkoumaji stavy, jejichz dosud
zjisténa Spatnd hodnota jesté neni tiplné stabilni (mélo vyskyti). Funkce tedy snizuje
dilezitost opakujicich se stavi a dava vétsi diraz na neprozkoumané stavy. Nakonec
s timto skon¢it, vysledna aktualizace hodnot (update) potom vypada:

Q(Sv (1) “a R(Sv a, S/) + ’YIHE/%X f(Q(Slv (1/), N(Sla a’/)) (316)

Update se nasledné propaguje dal.

Novym pojmem pro metody posilovaného uceni je litost (regret) jako mira toho, kolik
agenta stdly vSechny chyby béhem tréninku (rozdil mezi o¢ekdvanymi odménami a op-
timalnimi odménami). Je snaha tuto co nejvice miru minimalizovat (optimalné se i ucit
optimalni feseni daného problému).

Approximacéni Q-Learning

Zatimco zakladni Q-Learning pomohl zbavit se zbyteéného prepocitavani hodnot, stale je
potTeba si neustale udrzovat tabulku vsech Q-hodnot pro kazdou kombinaci stavu a akce.
Pro slozitou tlohu jakou je Ms. Pacman je tato velkd prostorova slozitost stavového pro-
storu stale nevhodna. Z toho divodu je potieba generalizovat: naucit se Q-hodnoty ma-
1ého mnozstvi tréninkovych stavii a hodnoty generalizovat na podobnych situacich. To je
dulezitd myslenka metody aproximacni Q-Learning a potazmo i strojového uceni [2]:
popsani stavu pomoci vektoru vlastnosti (properties), vlastosti jsou funkce ze stavi do redl-
nych ¢isel (napf. 0, 1), které zachycuji dulezité vlastnosti stavu. Nasledné lze tyto vlastnosti
ohonodnotit vdhou (weight) a sesavit linedrni rovnice [2]:

V(s) = wifi(s) +wafa(s) + - +wnfn(s) (3.17)
Q(Sv (1) = wlfl(sv (1) + w2f2(57 a’) +--+ wnfn(sa (1) (3'18)

Nevyhoda takové generalizace je ale fakt, Ze je potreba stanovit co nejlepsi vektor vlastnosti
tak, aby se hodnoty rozdilnych stavi nepodobaly.

Aproximacni Q-Learning postup

1. Navstiv novy uzel a ze vzorku (s,a,s’,r) vypocti rozdil odhadu Q-hodnoty vuéi
vzorku:

rozdil = |r +ymax Q(s',d)| —Q(s,a) (3.19)

16



2. Udélej aktualizaci (update) TD uceni (pramér odhadu vuéi vzorku)
Q(s,a) + Q(s,a) + « [r—{—'ymaxQ(s’,a’)] (3.20)
a/

3. Nésledné misto updatu jedné Q-hodnoty (zékladni Q-Learning), aproximuj Q-hodnoty
pomoci zmény vahy w; viuci vektoru vlastnosti:

w;i(s) « w; + « [r + 7 max Q(s',d') —Q(s, a)] fi(s,a) (3.21)

kde:

o [r+ymaxy Q(s,a')] reprezentuje cil (maximéln{), kterého se snazi dany stav
dosdhnout (nejlepsi odhad Q-hodnoty nasledujiciho stavu).

e [Q(s,a)] vzorek aktudlniho stavu.

e fi(s,a) linearni funkce, jejiz rozdil vzorki je aproximovan?, coz napomaha moz-
nosti vyuziti i nelinearnich funkci ve vektoru vlastnosti. Funkce reflektuje pred-
poklad odhadu Q-hodnoty néasledujiciho stavu.

Zjednodusené feceno napi. u Ms. Pacman: Pokud Ms. Pacman narazi{ do ducha,
zveétsi se vaha vlastnosti situace ohrozeni Ms. Pacman duchem. Pokud se tedy
stane néjaka pozitivni akce, pozitivni vaha zvétsi hodnotu vlastnosti ve vektoru
vlastnosti a naopak.

2K aproximaci se pouziva obecnd Metoda nejmensich &tverci, tzv. linedrni regrese
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Kapitola 4

Analyza a navrh

Tato kapitola se podili na praktické ¢asti prace a to predevsim praktické analyze proble-
matiky Ms. Pacman (prvni ¢ast 4.1) a ndvrhu chovani agenta (druhd ¢ast 4.2).

4.1 Analyza
O hte a dtvod jejiho vybéru

Ms. Pacman je arkddova hra z roku 1982, kterd vylepsuje puvodni koncept hry Pacman.
Hra je obohacena o novy design hlavni postavy, mapy a predevsim implementuje lepsi umé-
lou inteligenci nepratel. Hlavni postavou ovladanou hracem je nyni Ms. Pacman, nepratelé
zustavaji v podobé 4 barevnych duchu. Cilem hry je dosdhnout co nejvétsiho skére poji-
danim kulic¢ek, ducht (¢asové omezené; po snézeni specidlni vétsi kulicky tzv. power-upu),
nebo ovoce. Zvyseni obtiznosti oproti Pacmanovi spociva predevsim v opusténi deter-
ministického chovani duchii, ¢imz padem nelze predpovidat jejich chovani. Tento fakt
spolu se slozitost{ hry jsou hlavnimi faktory pro¢ se na hru zamérit z hlediska strojového
uceni. Ukazka puvodni verze hry je vidét na obrazku 4.1.

Pravidla

Pro ucely této prace se bere v potaz zjednoduseni puvodni hry na vizualni demo tak, aby
byla dobfe vidét ic¢innost jednotlivych algoritmu a nebyly prilis vysoké naroky na vypocetni
vykon. Demo neni rozdéleno na levely, odehrava se na zvolené mapé a je zalozeno na umeélé
inteligenci obou stran (Ms. Pacman vs 2 duchové). Cil Ms. Pacman je maximalizovat skére
na aktudlni mapé, zatimco cil nepratel je jeji skére minimalizovat. Stochastické chovani ne-
pratel je simulovano tak, aby co nejvice odpovidalo svému vzoru (zdrojové kédy hry nejsou
verejné, tudiz nelze simulovat chovani duchu naprosto stejné jako v originalu: chovani du-
chu je tedy nahodné, avsak duchové dodrzuji napt. nasledujici pravidlo: nemohou jit zpét,
pouze se otocit na kfizovatce napt. o 90 stupiii.). Duchové se snazi chytit a zabit Ms. Pac-
man. Pokud se jim to povede, hra kon¢i (skére - 500 bodt). Skére Ms. Pacman se navysuje
jezenim jidla (skére 4+ 10bodu za jednu kulicku), power-upi a naslednym jezenim duchu
(skére + 200 bodu za kazdého ducha) po omezeny ¢as trvani power-upu. Bonusova ovoce
se neberou v potaz. Skore se snizuje po dobu chozeni Ms. Pacman po bludisti bez jezeni
ovoce/duchu (kazdé takové kolo skdre - 1 bodu). Mapy se téz 1isi, jsou mensi a obsahuji pro
umeélou inteligenci Ms. Pacman problémova zakouti, jako vétsi neohrani¢ené plochy, stis-
nény prostor atp. Ms. Pacman a duchové maji stejnou rychlost. Tato zjednoduseni slouzi
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predevsim ke snizeni vypocetni naroc¢nosti algorimt na bézné dostupny hardware.

Obrazek 4.1: Screenshot 1. levelu originalni verze Ms. Pacman. Pfevzato z webu !.

Klasifikace dema Ms. Pacman z hlediska Teorie her

Ms. Pacman je hra, tzn. strategickd interakce mezi 2 a vice hraci, kteri chtéji dosahnout
optiméalniho vysledku ve hie. Vizualni demo Ms. Pacman lze specifikovat podle nékolika

kritérii:

dle informovanosti hrac¢e o hte: hra s nedplnou informaci (game with uncertainty)
— duchové maji stochastické chovani,

dle poctu tahu: hra strategickd — hraci provadéji soubézné rozhodnuti,

dle miry konkurence/typu vyhry: hra s nulovgm souctem (zero-sum game) —
jeden hra¢ maximalizuje svou vyhru a druhy minimalizuje ztratu (mira vyhry jednoho
zna¢i miru prohry druhého hrace),

dle poctu hraca: Ms. Pacman je maximizér a 2 duchové jsou minimizéri,

dle komunikace hracu: nekooperativni hra — Ms. Pacman a duchové spolu nekomu-
nikuji a soubézné hraji proti sobé (striktné kompetitivni hra),

dle zdroja: antagonisticky konflikt — Ms. Pacman a duchové sdili jedno pevné ma-
ximalni skére dle herniho planu: gridworld game — vSe probiha diskrétné, po po-
lich na mrizce v hernim bludisti, jez mohou nabyvat vice stavi: prazdna cesta, zed,
prazdna cesta s hracem, cesta s kulickou, cesta s power-upem.

"https://upload.wikimedia.org/wikipedia/en/6/6c/Mspacman.png
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4.2 Navrh

Po nastudovani teorie a analyze chovani nepratel ve hie (duch) je dulezité jasné poupravit
cile prace: budou se porovnavat nejen metody Minimax a Alfa-Beta Rezy s uéicim agen-
tem, ale predevsim také Expectimax, ktery bere v potaz stochasticnost akci ducht. Tyto
algoritmy se budou déle v textu oznacovat jako zdkladni algoritmy.

Pro vypocet vzdalenosti bude pouzita tzv. manhattonovskd metrika [11] jako standard
pro gridworld problematiku, kde figuruje mfizka a 4 sméry pohybu agenta (Lze vidét na ob-
razku 4.2). Tato vzdélenost je méfena jako suma rozdilu absolutnich vzdalenosti koordinat

dvou bodt |z1 — 22| + |yl — y2|.

Vi

Vi

Vi

¢

Obrazek 4.2: Cervend, modré i zlutéd ¢ara reprezentuji stejnou manhattonskou vzdalenost
o velikosti 12 (narozdil od Euklidovské vzdalenosti reprezentované zelenou ¢arou). Prevzato
z webu 2.

Minimax, AlfaBeta Tezy

Pro zakladni algoritmy bylo nutné vzit v potaz vétsi pocet minimalizujicich neptatel, kteri
se v kazdém tahu dané hloubky stridaji s maximalizujici Ms. Pacman, viz obrazek 4.3.
AlfaBeta fezy i Minimax budou vyuzivat vyhodnocovaci funkci zalozenou na skére nasled-
nika stavu ve hie. Algoritmy vyhodnocuji stavy az do stanové hloubky/terminalni uzlu a
nasledné vrati nejlepsi moznou akci pro svého maximaliza¢niho agenta Ms. Pacman.

https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/0/08/Manhattan_distance.svg
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Obrazek 4.3: Ukazka stiidani hrac¢a na stromu algoritmu Minimax. Obrazek prevzat a
upraven na zakladé volné dostupnych prezentaci kurzu [0].

Expectimax a lepsi ohodnocovaci funkce

Jelikoz Expectimax priméruje hodnoty naslednikt ve svych uzlech ndhodnosti chance node,
bere tedy v potaz hodnoty vSech stavu (ne jen téch nejlepsich a nejhorsich, jak tomu bylo
doposud). Proto bude pro tohoto agenta bude naimplementovina kvalitnéjsi vyhodnoco-
vaci funkce, kterd by méla spole¢né s algoritmem dosdhnout lepsiho skére nez u predchozich
agentt vzhledem ke stochasti¢nosti pohybu nepratel. Funkce bere v potaz nejen herni skére
naslednika, ale také dalsi soucasti stavu hry (vzdélenosti jidla, ducht, power-upu atp. Tato
funkce by se dala do budoucna vylepsit napriklad o algoritmy prohleddavani stavového pro-
storu jako BFS, DFS®, atp. tak, aby se dale brala v potaz napfiklad pozice stén na herni
desce. Dalsi moznosti je do funkece ptidat vliv vzdalenosti nejblizsi k¥izovatky [15], pokud
je agent prilis blizko nepiatel. Toto feSeni vsak nebude dobfe fungovat, pokud budou kfi-
zovatky prilis vdalené od agentovy pozice.

Samotny algoritmus Expectimax je (stejné jako Alpha Beta fezy) zalozeny na algoritmu
Minimax a je také z hlediska porovnani s pokrocilymi metodami umélé inteligence nejzaji-
mavéjsi, proto lze jako nazornou ukazku uvést pravé navrh jeho pseudokdd 1. Algoritmus
se dale bude muset provazat s akci, jez mé kazdy agent provést na zakladé vyhodnocené
hodnoty svého uzlu.

3 BFS = slépé prohledavani do sitky, DFS = slepé prohledavani do hloubky; tyto a dalsi metody popisuje

(]
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Algorithm 1 Expectimax — pseudokéd vyhodnocovani hodnot stavi, 1. ¢ast

Vstup: stav hry
Vystup: uzitek stavu

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:

function EXPECTIMAX (stav)

if termindlni uzel then

return VYHODNOCOVACIFUNKCE(stav) // navrat uzitek stavu
end if
if dalsi agent == MAX then

return MAXNODE(stav) // vrstva Ms. Pacman = maximaliza¢ni
end if
if dalsi agent == EXP then

return CHANCENODE(stav) // vstva nepratel = odhad tahu
end if

11: end function

Vstup: stav hry
Vystup: hodnota uzlu pro Ms. Pacman
12: function MAXNODE(stav)

13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:

hodnota = —o0
for all naslednici stavu do
tmp = EXPECTIMAX(ndslednik)
if tmp > hodnota then  // ziskej nejlep$i moznou hodnotu pro Ms. Pacman
hodnota = tmp
end if
end for
return hodnota

21: end function

Vstup: stav hry
Vystup: hodnota uzlu pro nepritele
22: function CHANCENODE(stav)

23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:

hodnota = 0
for all néslednici stavu do
// pravdépodobnost vyskytu naslednika
p = PRAVDEPODOBNOST(stav,ndslednik)
hodnota += p * EXPECTIMAX (néslednik)
end for
return hodnota // navrat prumérnou hodnotu vsech nésledniki

30: end function
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Provedeni chovani pokrocilych agentt

Vsichni nasledujici agenti prubézné (na zakladé zjisténych Q-hodnot ke kazdému poli herni
desky) vyhodnocuji, jakou akci maji z daného pole hraci desky nejlépe provést = strate-
gie m* (policy). Chovéani agentu, neboli provedeni strategie (posloupnost akci na desce)
se bude demonstrovat v ramci tzv. epizod (jedna epizoda = jeden pokus agenta o pro-
vedeni zjisténé optimalni strategie). Samotny rozdil v ndvrhu vyhodnocovani zjisténych
V-hodnot a Q-hodnot popisuji jednotlivé sekce kazdého agenta (Value Iteration agent 4.2,
Q-Learning agent 4.2, Aproximac¢ni Q-Learning agent 4.2). Zjednoduseny pseudokéd né-
vrhu vyhodnocovani chovani nésledujicich agentt lze vidét na algoritmu 2. Jak lze vidét,
vysledné chovani agenta je provadéno podobné, avsak u Q-Learningovych agentd se na za-
kladé zjisténych okamzitych odmén provede aktualizace Q-hodnot a také se navic bude
dale rozlisovat, zda je agent v tréninku (= provadi epizody tréninku, tedy strategie v ramci
exploration muze byt i ndhodnd), ¢i pouze provadi zjisténou optimélni strategii (= provadi
chovani béhem epizod stejné jako Value Iteration agent).

Algorithm 2 Pokrodili agenti — provedeni strategie

Vstup: herni deska, agent, pocet epizod
1: procedure BEHAVIOUR(deska,agent,maxEpizod)
2: for i = 0; i < maxEpizod; i++ do stav = pocatecni stav

3: termindlni stav nemé zadné piipustné akce

4: while stav != termindlni stav do

5: akce = agent.GETPOLICY (stav) // ziskej strategii
6: // proved strategii pro stav, ziskej odménu

7: (naslednik,odména) = deska.DOPOLICY(stav)

8: // pokud uéici agent trénuje (neprovadi pouze zjisténou strategii)

9: if agent.typ == QLearnAgent or agent.typ == ApproxQLearnAgent then
10: if agent.trenink then

11: // aktualizuj novou hodnotu pro pér (stav,akce)

12: agent. QUPDATE((stav,akce,nislednik,odména)

13: end if

14: end if

15: stav = néslednik

16: end while

17: end for
18: end procedure

Value Iteration agent

Tento agent je pasivni planovaci agent — provede veskeré své vypocty odhadt hodnot
pomoci daného modelu svéta a naplanuje si po kazdé iteraci akci pro danou hodnotu.
Prepocet odhadu V-hodnot probiha vzdy do uréitého stanoveného poctu k iteraci (podobné
jako hloubka, agent by mél provést k-kroku vypocétu odhadia V-hodnot), nebo dokud metoda
nekonverguje. Teprve po tomto provedeni prepoc¢tu hodnot je k dispozici optiméalni strategie
pro herni desku a prichazi doba provedeni chovani agenta ve formé epizod.

Velky vliv na priubéh tohoto a néasledujicich algoritmt ma koeficient odmény ~ — ¢im je
koeficient mensi, tim se vyhodnoceni hodnot zpomaluje a dikladnéji se tak prozkouma vice
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hodnot (vysledné vyhodnoceni posloupnosti akel muze napiiklad trvat déle vyhodnotit, ale
pravdépodobnost optimality vysledné strategie bude vétsi).

Dalsim dulezitou konstantou je odména po kazdém agentové kroku (living reward),
tedy ohodnoceni pohybu z jednoho netermindlniho stavu do druhého. Odména mize byt
i zdporna — ¢im je mensi, tim rychleji se agent snazi najit terminalni uzel a skoncit tak
hru/problém.

Posledni dulezity vliv na algoritmus ma nédhodnost pohybu agenta (noise, kterd mode-

luje stochasti¢nost akce, tedy pravdépodobnost, Ze se dand akce provede — ovliviiuje, jak
Casto agent riskuje. Living reward a noise budou spravovany herni deskou.
Algoritmus bude implementovan dle rovnic z teoretické sekce 3.3. Agent tedy potiebuje (mj.)
pro kazdou iteraci k prubézné uklddat vektor vHodnoty vsech stava (V' [k]), ktery vyhod-
nocuje své hodnoty pro stav na zakladé Q-hodnot stavu (odhady nejlepsich akei ze stavu
do néslednika dle rovnice 3.6). Déle je potfeba predevsim model definujici prechodovou a
odménovou funkci. Model musi byt sestaven na zakladé stavi herni desky jesté pred za-
catkem samotné metody. Pro ukazku si lze uvést vyhodnoceni Q-hodnoty stavu na zdkladeé
modelu v pseudokddu 3:

Algorithm 3 Value Iteration — pseudokdd ziskani Q-hodnot

Vstup: model,aktuélni stav,vybrana akce, gamma, vektor V-Hodnot (vHodnoty)
1: qHodnota = 0.0
2: for all naslednici z modelu do
3: pravdépodobnost prechodu z jednoho stavu do druhého
p = model. PRECHODOVAF UNKCE (stav,akce naslednik)
ziskand odména prechodu
r = model.ODMENOVAF UNKCE(stav,akce,naslednik)
7: qHodnota += p * ( r + gamma * vHodnoty[naslednik])
8: end for
Vystup: Q-Hodnota(stav,akce) (qHodnota)
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Q-Learning agent

Zatimco metoda Value Iteration ma k dispozici Q-Hodnoty z modelu, z nichz si sestavuje
vektor V-Hodnot, Q-Learning agent se béhem tréninku aktivné u¢i Q-hodnoty akei (jejich
pravdépodobnosti vyskytu i odmény) a tim prubézné vytvaii vlastni odhady Q-hodnot.
Na vypocet Q-hodnot béhem tréninku méa kromé jiz uvedenych parametru (z predchozi
sekce) velky vliv parametr € — greedy, ktery urcuje urcuje pravdépodobnost, zda se ma
provést optimélni (pravdépodobnost 1 — €), ¢i ndhodnd akce (pravdépodobnost €) (exploi-
tation/exploration ratio). Cim je tento parametr vyssi, tim pravdépodobnéji se agent chova
dle své akualni optimalni akce. Dalsim dulezitym faktorem je «, kterda ovliviiuje rychlost
ufeni. Cim je véts{ alfa, tim vic se dava diraz na nové vzorky. Experimentalni ¢ast prace
6 se také zaméruje na co nejvhodnéjsi stanoveni téchto parametri a jejich vliv na kvalitu
vysledné umélé inteligence pro dany problém.
Hlavni naplni agenta je sestavit tabulku aktualnich odhadd Q-Hodnot ke vSem partm
(stav,akce). Tabulka se postupné zapliuje a obnovuje novymi Q*-hodnotami zjistovanymi
aktivné po provedeni akce z jednoho stavu do svého néslednika dle rovnic v sekei 3.4 (vy-
volano aktualizaci hodnot).

Vyhodnocovani a sestavovani tabulky Q-Hodnot béhém agentova tréninku lze vidét
na pseudokddu inicializace a aktualizace hodnot 4, ktery navazuje na pseudokdd 2. Aktua-
lizace hodnot vychézi pfimo z rovnice 3.15).

Algorithm 4 Q-Learning — pseudokéd

Vstup: herni deska, agent, pocet Epizod, stavy, akce, tabulka Q-Hodnot qHodnoty
Vstup: globalné — alfa, gamma, epsilon
1: procedure QLEARNING(deska,agent,maxEpizod,stavy,akce,qHodnoty)
2: for all qgHodnoty do
3 for all pripustne akce do
4 qHodnoty/[stav,akce] = 0.0 // inicializace
5 end for
6: end for
7 // aktivné provadéj akce dle € a updatuj qHodnoty
8 BEHAVIOUR (deska,agent,maxEpizod)
9: end procedure

Vstup: stav, akce, naslednik, ziskand odména

Vstup: globélné — alfa, gamma, epsilon, tabulka Q-Hodnot qHodnoty

10: procedure QUPDATE(s,a,novyS,r)

11: // ziskej odhad hodnoty budouci optimalni akce

12: maxHodn = GETVALUE(novyS)

13: // proved aktualizaci (update) TD uceni

14: qHodnoty([s,a] += alfa * ((r + gamma * maxHodn) — qHodnoty/[s,al)
15: end procedure
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Aproximacéni Q-Learning agent

Pro vyhodnocovani chovani agenta neni potieba ukladat tabulku Q-hodnot pro kazdy par
(stav, akce), ale vahy vlastnosti a vektor vlastnosti (feature vector), tedy vektor na-
mapovani dané vlastnosti na jeji aktudlni hodnotu. Vektor vlastnosti predpovida odhad
Q-hodnot jednotlivych paru (stav,akce), které se budou vyuzivat pti vyhodnoceni opti-
malni strategie. Dilezité je predevsim korekté stanovit typy vlastnosti a jejich ohodnoceni
(podobné jako ohodnocovaci funkce stavu):

Vv

vzdalenost nejblizsiho ducha a jeho stav,
vzdalenost nejblizsi kulicky jidla,

vzdalenost nejblizsiho power-upu,

pocet zbyvajiciho jidla a power-upt na herni desce,
pocet ducht,

pozice Ms. Pacman — je v rohu?

Nésledné se stanovi navrh aproximacni funkce vektoru na zakladé vahy kazdé vlastnosti a
jejl funkéni hodnoty, napr.:

Q(s,a) = wpucH foucu(s,a) +wirprofiipro(s,a) + -+ +wron frou(s,a)  (4.1)

kde
.
.
.

w je vaha vlastnosti, f je funkce vlastnosti,
DUCH (reprezentuje vlastnost:) vzdalenost nejblizsiho vystraseného ducha (lze snist),
JIDLO vzdélenost nejblizsi kulicky jidla,

ROH zda je Ms. Pacman je v rohu.

Déle bude predevsim potieba nalézt optimalni strategii béhem epizod tréninku po-
moci (exploitation/exploration ratio) a ndvrhu postupu metody Aproximacni Q-Learning:

1.

4.

Aproximac¢né najdi model odhadi Q-hodnot béhem tréninku na zakladé hodnoty
vlastnosti a jeji vahy (pfi novém prechodu proved aktualizaci vdh dle rovnice 3.21).

. Predpokladej pouze Q-hodnoty akci z daného stavu.

. Opakuj predchozi body dokud nebude dost vzorku popi. neskonéi trénink, jinak po-

kracuj na dalsi bod.

Poménuj vahy vlastnosti a testuj optimalnost nové strategie.

Poménovani vah vlastnosti takto mize maximalizovat odmény a dojit tak k lepsi stra-

tegii,

néz byla doposud pouzita.
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Kapitola 5

Realizace

Tato kapitola popisuje praktickou ¢ast prace a predevsim se zaméfuje na implemetace
ruzného chovani agentu.

5.1 Zvolené prostredky

Nejdiive bylo nutné si zvolit programovaci jazyk, ktery by zvladl vypocetni ndro¢nost pro-
blematiky vaci vykreslovani grafického dema. Zpocatku byl zvolen jazyk Java diky jeho
vysoké mire abstrakce a intuitivnimu objektové zaméfenému pristupu jazyka. Béhem im-
plementace se vSak narazilo na nékolik problémi:

1. propojeni herniho prostiedi s reprezentaci jeho stav pro spravné vyhodnoceni umélou
inteligenci 4+ nasledné propojeni stavia s MDP,

2. vypocetni naro¢nost algoritmu versus mnozstvi stavi ve hie,

3. snaha co nejvice dodrzet matematické vzorce z teorie,

Vv

5. Casova naroc¢nost implementace logiky a GUI hry versus zaméfeni prace na umeélou
inteligenci.

Nakonec po sérii experimentovani s jazykem se kvuli zminénym problémtim preslo k hledani
nahradniho Teseni. Tim se stalo hledani aplikace, nebo frameworku, ktery resi podobnou
problematiku. Zakladem pro studii a experimentovani s algoritmy nakonec poslouzil pytho-
novy framework od univerzity UC Berkeley [3], pouzivany v jejich vjuce Uvod do umélé
inteligence (kurz CS188) [6]. Hlavnim duvodem zvoleni frameworku tedy bylo predevsim
zaméreni prace na experimentovani s algoritmy umélé inteligence (oproti implementaci sa-
motného jadra hry). Dalsim divodem volby je pouziti jazyka Python 2.7.5, ktery téz umoz-
nuje objektovy pristup, je dobfe Citelny a nendro¢ny — nejen diky témto kladtim se daji
dobre pochopit vlastnosti a propojeni jednotlivych objektt frameworku. Poslednim fakto-
rem volby byl také samotny niapad zaméreni této priace — prednasky kurzu UC Berkeley
napomahaly pii analyze teorie pro tuto praci. Framework primarné poslouzil jako prostie-
dek pro realizaci a srovnani{ algoritmii a jejich nazorné zobrazeni vysledkt. Pro ucely této
prace budou v néasledujici sekcich popsany nejdilezitéjsi ¢asti aplikace, detailni popis im-
plementace frameworku a vlastnich algoritmu lze najit v komentarich v kédu. Ovladani
frameworku lze nalézt v priloze B.
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5.2 Framework a reprezentace stavu hry

vvvvv

jici stav hry, ktery lze najit ve spustitelném souboru pacman.py. Tento soubor a soubor
game . py tvori samotné jadro frameworku pro problematiku Ms. Pacman — definuji zakladni
chovani agentii, mozné akce apod. Dalsim dulezitym spustitelnym souborem pro proble-
matiku nazornéjstho zobrazeni V a Q hodnot ve formé nékolika gridworld problému je
gridworld.py. GameState dale pracuje s objekty PacmanRules a GhostRules, které zajis-
tuji logiku pripustnych akei pro svého agenta(agenty). Tento zékladni objekt tedy obsahuje:

e pozice Ms. Pacman a duchi,

e pozice zbyvajiciho jidla v mftizce,

e pozice zbyvajicich power-upu v mfizce,

e pozice zdi v miizce,

e pocet duchn,

e mozné akce, jez muze dany agent provést z aktualniho stavu,

e schopnost provést akci a vytvorit tak svého néslednika (opét objekt GameState).

Kazdy agent dédi ze zdkladniho objektu Agent povinnou metodu getAction (zavazuje
agenta prijmout objekt GameSate a vratit na néj reakci v podobé akce) a proménnou index
definujici index agenta (Ms. Pacman mé tradi¢né index = 0). Implementace vlastniho cho-
vani konkrétniho typu agenta je jiz definovana v jeho vlastnim objektu (jako override).
Napr. AlphaBetaAgent pretézuje metodu getAction jako algoritmus Alfa-Beta fezy atp.

5.3 Reflexivni agent a jeho ohodnocovaci funkce

Pro dalsi srovnani s algoritmy byl implementovan tento zakladni typ neadversarniho refle-
xivniho agenta ReflexAgent. Agent pouze vnimd aktudlni stav hry (hloubka = 1) a jeho
ohodnocovaci funkce vyhodnocuje stav hry na zakladé informaci o celém stavu hry. Chovani
reflexivniho agenta je zalozeno na jednoduché ohodnocovaci funkci svych naslednikt: agent
se nejdrive podiva na ohodnoceni stavu, tedy jejich uzitek, po podniknuti vSech pripust-
nych Akci (jit vlevo, vpravo, nahoru, doli, zastavit se) a ndsledné pseudondhodné vybere
vyslednou akci stavu s nejlepsim ohodnocenim. Ohodnocovaci funkce agenta musi vzit
v potaz predevsim informace o vzdalenosti jidla, duchi atp. Déle se bere v potaz stav
ducha, zda ho dokaze Ms. Pacman dohonit tzn. kolik mu jesté zbyva krokt ve stavu vy-
stragenosti (Ms. Pacman snédla power-up) vici jeho vzdalenosti od Ms. Pacman. Cim lepsi
vlastnosti hodnoceného naslednika stavu, tim vétsi ohodnoceni funkce vraci. Pravé ohod-
nocovaci funkce se prekvapivé stala nejvétsim problémem pri implementaci tohoto agenta,
nebot neustale nardzela na problematické nesnadno vyreSitelné stavy stejného ohodnoceni
napr. stejné vzdalené jidlo od agenta, jak lze vidét na obrazku 5.1. Prakticky to pak dopada,
ze agent doslova cekd na ducha, aby se kone¢né mohl dostat ze zacykleného chovani. Pro
ucely srovnani s nasledujicimi agenty vSak tento agent postadi.
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IBP MS. PACMAN

Obrazek 5.1: Na screenshotu lze vidét problematické misto pro ohodnocovaci funkci
agenta. Zelend Céra reprezentuje stejnou manhattonovskou vzdalenost (o velikosti 3 po-
licka) mezi Ms. Pacman a neblizsi kulickou jidla.

5.4 Zakladni algorimy

Zékladni algoritmy v¢. reflexivniho agenta jsou implementovany pro problém Ms. Pacman
(a jeji ruzné mapy bludisté ze slozky src/layouts) a jejich spusténi je detailné popsano
v prilohové Casti manudl B.1. Algoritmy musi mit prehled, kterd strana je na tahu na za-
kladé indexu agenta a také o kolikdtou vrstvu stiiddni Ms. Pacman vs. (1-N) ducht se
jednéd — to zajistuje jejich instanéni proménna depth. Pro ¢asovou a vypocetni tinosnost
byla zvolena vychozi hodnota hloubky depth 2. Pro spravnou funkcionalitu frameworko-
vého navrhu ziskdvani agentem zvolené akce metodou getAction se musi prubézné vracet
nejen aktudlni hodnota uzlu, ale i akce, kterda je pro daného agenta optimalni (zda se
jednd o maximaliza¢ni nebo minimaliza¢ni vrstvu (popf. véetné vlivu pravdépodobnosti u
ExpectimaxAgent)). Béhem vyhodnocovani se soubézné pracuje s polem [akce,hodnotal
a nasledné, az se algoritmy dostanou ke kofeni (agent Ms. Pacman) je vracena pouze vyhod-
nocend akce, jez ma agent pravé provést. Béhem implementace se ukazalo, Ze je nazornéjsi
zakézat agentovi se zastavit (vynechat z vyhodnoceni piipustnou akci STOP), aby v piipa-
dech s podobnym ohodnocenim stavi, jako u reflexivniho agenta bylo jasné vidét zacyklené
chovani agenta. Vynatek z kédu 5.4 ukazuje metodu getAction pro ziskani akce u agenta
AlphaBetaAgent L

def getAction(self, gameState):
# ziskani hodnot z metody AlfaBeta objektu AlphaBetaAgent
value = self.AlphaBeta(gameState, self.index, O,
float("—inf"), float("inf")) # inicializace parametru alfa a beta
return value[0] # vraceni akce pro hru

'Komentaie v kédu jsou psany anglicky, aby navazovaly na framework. Vyiatek ma komentéfe pielozeny.
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Ohodnocovaci funkce

Vyhodnocovaci funkce néslednikti evaluationFunction pro agenty MinimaxAgent a
AlphaBetaAgent je zaloZena na jejich skére, jak jiz bylo zminéno v sekci 4.2. Tato funkce
se méla puvodné nasadit i na agenta ExpectimaxAgent, avSak béhem implementace ptisel
novy napad, a sice vyuziti lepsi vyhodnocovaci funkce betterEvaluationFunction pro stav
tohoto agenta. Tento napad byl dodateéné doplnén i do navrhové ¢asti agenta v sekci 4.2.
Funkce implementuje linearni kombinaci hodnot dle faktort ovliviiujicich stav Ms. Pacman.
Funkece je zalozena predevsim na kombinaci proménnych:

e foodFactor — pozitivné vnima: vzdalenost nejblizsiho jidla, pocet zbyvajicich power-
upt, pocet zbyvajicich kulicek jidla (nutnost odeéitat nebo byt délitelem, aby pla-
tilo: Cfm mensf hodnota, tedy vzdalenost jidla atp., tim vétsi a potazmo lepsi bude
foodFactor)

e ghostFactor — pozitivné vnima: vystraseny chytitelny duch; negativné vnima: vzda-
lenost nejblizsiho nevystraseného ducha mensi jak 4 policka (pfi¢tenim duchovy vzda-
lenosti tak, aby platilo: Cim je bliZ, tim je ghostFactor nizsi) atp.

Dohromady tyto faktory spoleéné se skérem stavu dévaji findlni ohodnoceni stavu value,
které prochazi algoritmem Expectimax.

5.5 Framework a MDP problematika

Hlavnim objektem pro pokro¢ilé agenty je abstraktni objekt ValueEstimationAgent (dé-
dici od zdkladni t¥idy Agent; v souboru learningAgents.py). Tento agent slouzi predevsim
pro propojeni prostiedi zkoumanych problému (Ms. Pacman, gridworld) s Q-hodnotami
paru (stav,akce), ddle propojeni stavu s jeho V-hodnotou (V' (s)) a nakonec propojeni vy-
slednych hodnot s vyslednou nalezenou strategiii (7(s)). Agenti od néj dale dédi a pretézuji
zékladni metody:

e getQValue(state,action) — vraci Q-hodnotu pro par (stav,akce),
e getValue(state) — vraci V-hodnotu pro stav,

e getPolicy(state) — vraci strategii (akci) pro dany stav po i, pti vyhodnoceni chovani
agenta danym algoritmem na zikladé getQValue (state,action),

e getAction(state) — vraci strategii pro stav (pfimo bez exploration, pouzivano pro-
stfedim pro inicializaci).

ValuelterationAgent (ze souboru valueIterationAgents.py) navic potfebuje pro svoje
chovani model (pfechodova funkce T, odménova funkce R) a vyuziva pro to abstrakni tfidu
MarkovDecisionProcess ze souboru mdp.py. MarkovDecisionProcess je ddle vyuzivana
prostiedim (tfida Gridworld reprezentujici gridworld problémy v souboru gridworld.py),
které napojuje své stavy (soufadnice poli m¥izky a jejich odména) a akce pomoci metody
getTransitionStatesAndProbs(state, action) na jejich pravdépodobnost vyskytu. Me-
toda vraci list pari ((s,a,s’),T(s,a,s’)), tedy (naslednik aktudlniho stavu,jeho prechodova
funkce = pravdépodobnost vyskytu). Abstraktni ReinforcementAgent, ktery je zdkladnim
objektem pro vSechny agenty strojového uceni, se stard o chovani uc¢iciho se agenta béhem
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prubéhu jednotlivych epizod tréninku a béhem provadéni vysledné strategie, dale Tesi za-
kladni vstupni parametry pro agenty jako nastaveni poc¢tu epizod k provedeni (instanéni
proménnd numTraining) atp. a v ptripadé Ms. Pacman spravuje prubézny a findlni vypis
béhem epizod. K vypisu pro Ms. Pacman je potieba uchovavat akumulované odmény z tré-
ninku accumTrainRewards a akumulované odmény z testovani ziskané strategie tréninku
accumTestRewards. Ty se nakonec podéli poc¢tem provedenych epizod (tréninku nebo tes-
tovani) a takto vyjdou priiméry odmén pro vypis?. DiileZitymi metodami jsou:

e observeTransition(state,action,nextState,deltaReward) — volano prostiedim
(Ms. Pacman, gridworld), které informuje agenta, Ze je ziskdna novd hodnota ptecho-
dové funkce (novy prechod do stavu po akci), aby se nésledné vyvolala aktualizace
(update) Q-hodnot a predala se mu okamzitd odména jako rozdil skore naslednika
vici aktudlnimu stavu (proménnd deltaReward),

e update(state, action, nextState, reward) —aktualizace novych odhadi Q-hodnot
na zakladé ziskané okamzité odmény prechodu delyaReward; agenti tuto metodu pre-
tézuji ve vlastnim objektu,

e final (state) — findlni vypis pro Ms. Pacman.

ReinforcementAgent stavi na odhadu tabulky Q-Hodnot, protoze neobsahuje model a je ro-
dicem objektu Tesici Q-Learning pro gridworld problémy QLearningAgent. Podobny agent,
avsak s odlisnymi vstupnimi parametry pro problém Ms. Pacman jsou PacmanQAgent a na-
konec dale dédici ApproximateQAgent, ktery navic implementuje algoritmus Aproximacni
Q-learning a vyuziva u toho tiidy FeatureExtractor pro implementaci vektoru vlastnosti
pro Ms. Pacman.

5.6 Value Iteration agent a gridworld problémy

Objekt ValueIterationAgent provadi své vyhodnoceni V-Hodnot jiz v konstruktoru a to
do pevného poctu iteraci. Divodem opusténi podminky konvergence je predevsim moznost
pozorovat kolik iteraci stac¢i pro optimalitu strategie. Z vypocetnich (nutnost stanovit mo-
del) a nézornych duvodu je tento agent zobrazen vyhradné formou gridworld problému
(mfizky hodnot zac¢inajici se definovanymi odménami spustitelné pomoci gridworld.py —
viz manuél B.2), kde jedno policko po provedeni metody ukazuje svou vyslednou V-hodnotu
(po provedeni po¢tu danych iteraci), po zméacknuti kldvesy (napf. "Q") své 4 Q-hodnoty pro
kazdy smér/akci a agent nasledné provede stanoveny pocet epizod svého chovani (agentovo
provedeni vyhodnocené strategie). Prubéh implementace tohoto agenta byla pravdépodobné
nejdelsi co viubec do praktického pochopeni iterativniho charakteru V-hodnot. Béhem imple-
mentace se ukazalo, ze vektor hodnot stavia staci ukladat pouze do jedné proméné a po kazdé
iteraci jej znovu prepisovat. Puvodni myslenka totiz byla, ze vektor si bude ukladat i jakousi
Casteénou historii stava véetné Q-hodnot, ze kterych jsou V-hodnoty sestavovany. Tento
napad byl po naprogramovani okamzité zavrzen vzhledem k jeho vypocetni naroc¢nosti a
celkové nerelevantnosti k MDP problémum. Vzdyt pravé myslenka MDP je pouze vychazet
instan¢ni proménnd values slouzici pro ulozeni aktualnich V-hodnot ve formé slovniku pro
kazdé pole mrizky a jeji aktudlni V-hodnotu napt. [(0,1):-10.0,(5,3):0.0]). Po kazdé iteraci
se V-Hodnoty prepisi na aktualni, to lze vidét na vynatku z kédu konstruktoru agenta 5.6:

20 vypis pro gridworld problémy se stard metoda runEpisode z gridworld.py béhem provadéni epizod
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# inicializace instancnich promennych

self.mdp = mdp # MDP model pro gridworld
self.discount = discount # gamma

self.iterations = iterations # pocet iteraci

self.values = util.Counter() # slovnik V-hodnot

for k in range(iterations):
futureValues = self.values.copy() # Vi1 < Vi
for state in self.mdp.getStates(): # pro kazdy stav modelu (1 pole mrizky)
# ziskej pripustne akce pro stav
actions = self.mdp.getPossibleActions(state)
# pokud je stav terminalni, uloz Vﬂstalﬂk+¢ = (0 a pokracuj na novy stav

if mdp.isTerminal(state) or len(actions) == 0:
futureValues[state] = 0
continue

# ziskej nejlepsi hodnotu z odhadu uzitku vsech akci prechodu
# = z Q-hodnot
value = float("—inf")
for action in actions:
# suma Q-hodnot pro kazdou akci
expectedQValue = 0.0
# napojeni na model - ziskani Q-hodnot pro stav
expectedQValue = self.getQValue(state, action)
if expectedQValue > value:
value = expectedQValue
# V*(s) - nejlepsi hodnota ocekavaneho budouciho uzitku
futureValues[state] = value
self.values = futureValues # prepis V-Hodnoty na aktualni

Vysledné provedeni chovani agenta je podobné jako u Q-Learning Agentti — viz vynatek
z kbédu 5.7, avsak lze pro optimalitu strategie provést az po provedeni iteraci values v kon-
struktoru agenta 5.6. Agent neprovadi trénink (nevyuziva e — greedy), takze se vzdy provede
nejlepsi mozn4a akce stavu na zakladé odhadi Q-hodnot z modelu (které jsou sestaveny dle
pseudokédu 3) pomoci volani metody na ziskani strategie getPolicy(state).

Framework nabizi hned nékolik gridworld problémi, avsak nejzajimavéjsimi jsou:

e BookGrid, ktery byl jiz ukdzan v teoretické ¢asti (obrazky 3.1 a 3.2).

e DiscountGrid, problém zahrnujici 2 terminélni cile (s pozitivni odménou) a ttes
4 terminalnich stavli s velmi negativni odménou. Agent se potyka s tim, zda jit delsi
bezpecénou cestou, nebo kratsi riskantnéjsi cestou podél ttesu a také s faktem, ze cile
maji rozdilné odmény (vzdélenéjsi ma hodnotnéjsi odménu). Rozdilné chovani agenta
je ovliviiovano instanéni proménnou gamma (koeficient odmény), poc¢tem provedenych
iteraci a stochasti¢nosti agentovych akci. Proto je tento problém idedlni na zkoumani.

e BridgeGrid, problém modelujici most mezi pozitivnimi terminalnimi cili podél utesi
z kazdé strany. Ukazku tohoto gridworld problému lze vidét na obrazku 5.2.

Tyto problémy budou experimenalné otestovany v nasledujici kapitole 6.
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IBP GRIDWORLD PROBLEMS

Obrazek 5.2: Screenshot poc¢atecniho modelu gridworld problému BridgeGrid pro Value
Iteration agenta (Q-Learning agent toto ohodnoceni odmén stavii nemd) ukazuje stavy a
jejich odménu. Agent je reprezentovany modrou teckou.

5.7 Q-Learning agenti

Jelikoz bude Q-Learning nasazen jak na gridworld problémy, tak na Ms. Pacman, je po-
tfeba tyto agenty rozliSovat na zakladé jejich vstupnich parametri, které byly poskytnuty
frameworkem:

e pro QLearningAgent: alpha = 0.5, epsilon = 0.5, gamma = 1.0.

e pro PacmanQAgent a ApproximateQAgent: alpha = 0.2, epsilon = 0.05, gamma =
0.8.

Po analyze téchto parametru se doslo k témto zavértm:

1. Parametry pro gridworld problémy jsou nastaveny do vychozich hodnot, které budou
béhem experimentovani ménény, takze ptilis nezédlezi jejich vychozi hodnotach.

2. Parametry pro Ms. Pacman byly experimentalné zjistény autory frameworku tak,
aby se Ms. Pacman ucila spise pomaleji (velmi mald hodnota parametru alpha) a
méla nasledné uzivatelem nastaveny delsi trénink, spise mélo experimentovala (vliv
malé hodnoty parametru epsilon) a snazila se spiSe co nejrychleji snist kulicky jidla
(vliv snizeného parametru gamma). Parametr 1ivingReward je v demu Ms. Pacman
zdpornd odména pri jeji neaktivité (kdyz nejsou nejseny kulicky jidla).

Jak jiz bylo feSeno v 4.2, tito agenti si musi model odhadnout sami na zakladé ziskanych od-
mén pii vybéru akel na pomoci exporation/exploitation ratio. Tento pomér je dan instanéni
proménnou epsilon a predan funkci £1ipCoin, jez urci findlni rozhodnuti vybéru akce. Po-
kud se ma provést aktudlni akce, vola se pro stav metoda getPolicy(state), kterd na za-
kladé tabulky Q-hodnot (Q-hodnota je vracena piimo opét metodou getQValue(state,
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action) narozdil od ValuelterationAgent, ktery si Q-hodnotu musi nejdiive sestavit
na zdkladé modelu, jak je vidét v ndvrhu pseudokodu 3).

Pro nézornost si lze uvést vynatek z kédu (éast vyhodnoceni strategie pro stav bé-
hem tréninku Q-Learning agentti) 5.7. Agenti si ukldadaji pouze tabulku aktuélnich odhadu
Q-hodnot jako slovnik qValues pro kazdy par (state,action) a vychazi z ndvrhu pseu-
dokédu 4.

POZNAMEKA: V jazyce Python je instance tfidy metodé posildna automaticky, avak pii-
jimana jiz automaticky neni. Proto je potfeba napsat do argumentt funkce klicové slovo
self.

def getAction(self, state):
actions = self.getlLegalActions(state)
# terminalni stav
if len(actions) ==
return None
# pravdepodobnost dana € — greedy
if flipCoin(self.epsilon):
# prozkoumavani novych stavu behem treninku
return random.choice(actions) # nahoda akci pro stav (exploration)
else:
# nejlepsi mozna akce na zaklade tabulky odhadu Q-hodnot (exploitation)
return self.getPolicy(state)

Jiz béhem implementace bylo zjisténo, ze vzhledem k mnozstvi para (stav,akce) bude
Q-Learning agent Ms. Pacman (PacmanQAgent) testovdn spiSe na mensich mapach a urcité
bude potreba nastavit vétsi pocet epizod tréninku, pro ukdzku lze uvést priklad: 6.

B IBP MS. PACMAN +* _ X

SCORE: -4

Obrazek 5.3: Screenshot mensi mapy (smallGrid) pro Ms. Pacman.

5.8 Aproximacni Q-Learning agent

Agent ApproximateQAgent vyuziva proménnou weights, tedy slovnik para (vlastnost,viha)
(vychozi hodnota véh je rovna 0.0), kterymi se pronasobi jeji hodnota. Hodnota vlastnosti
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je ziskdna volanim metody getFeatures(state, action) objektu BetterExtractor (dé-
dici ze zékladniho objektu FeatureExtractor)), ktery ji vraci opét formou slovniku péaru
(vlastnost,hodnota), které jsou uloZzeny v instanéni proménné objektu features. Metoda
getPolicy(state) zustava stejnd (ziskdni nejlepsi mozné akce pro stav), avSak misto aby
metoda stavéla na ziskani ulozené Q-hodnoty z tabulky (pomoci metody
getQValue(state, action)), Q-hodnota se sestavi pomoci véh vektoru vlastnosti, jak je
vidét na vynatku z kédu stejnojmenné metody 5.8.

def getQValue(state, action):
gvalue = 0.0
# ziskani vektoru vlastnosti s jejich hodnotami
features = self.featExtractor.getFeatures(state, action)
for i in features: # iteruj po vlastnosti
# pronasob vdhu vlastnosti s jeji hodnotou
gvalue += self.getWeights()[i] * features[i]
return gvalue

Aktualizace vah vlastnosti na zdkladé nového prechodu (opét volano rodicovskou funkei
observeTransition(state, action, nextState, deltaReward)) pak vypada takto:

def update(self, state, action, nextState, reward):

# rozdil vzorku = [r +ymax, Q(s',d")] — Q(s,a)
difference = (reward + self.discount * self.getValue(nextState))
— self.getQValue(state, action)
# ziskani vektoru vlastnosti s jejich hodnotami
features = self.featExtractor.getFeatures(state, action)
for i in features:
# samotna aktualizace vahy dané vlastnosti
self.getWeights()[i] += self.alpha * difference * features[i]

vvvvv

ve vektoru vlastnosti. Framework nabizi nékolik typu extraktoriu vlastnosti pro vektor vlast-
nosti — napr. CoordinateExtractor, ktery je zalozeny na trividlnich vlastnostech typu
stav, akce, koordinaty stavu na gridworldu Ms. Pacman. Jelikoz jsou extraktory navazany
na MDP, je k dispozici informace o aktudlnim stavu a jeho naslednikovi po dané akci. Lze
tedy generalizovat dany stav ve hie pomoci nahlédnuti na stav hry jeho naslednika radéji
nez staticky popisovat koordindty atp. Béhem navrhu vektoru vlastnosti 4.2 se pocitalo
az se sedmi vlastnosmi, které popiSou stav naslednika. Béhem implementace se vSak uka-
zalo, Zze aproximace takovym mnozstvim vlastnosti neni efektivni a nékteré vlastnosti, napr.
vzdalenost power-upu nejsou ze stavu naslednika vibec dosazitelné. U pocitani vzdalenosti
power-upu je potieba vétsi rozhled, nez pouze naslednikova hloubka o velikosti 1, tudiz
by byla potfeba metoda prohleddvani stavového prostoru. Nalezeni hodnoty této vlastnosti
by pak bylo prilis vypocetné narocné vzhledem k tomu, Ze pravdépodobnost jeji zmény
je nizsi a vlastnost nemd takovy vliv na vysledny vektor. Mnohem u¢innéjsi je vzit za-
kladni dostupné vlastnosti a logicky je spolu prokombinovat. Vlastnosti pouzivané objektem
BetterExtractor se tedy mezi sebou navic logicky ovliviiuji a relevantnéji popisuji aktu-
alni déni stavu hry. Tento extraktor vylepsuje frameworkovy SimpleExtractor predevsim
tim, Ze bere v potaz i stav duchti. Vektor vlastnosti objektu SimpleExtractor se primarné
zameétfuje na vSechny duchy bez rozdilu. Agent pak ale bohuzel narazi na zbytecné vyhy-
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bani se vystrasenym duchtim, jez by mohl snist. BetterExtractor tedy navic bere v potaz
i vystrasenost duchu a blizkost power-upti. Vektor vlastnosti objektu BetterExtractor
popisuje vlastnosti®:

e "active-ghosts-1-step-away" - pocet aktivnich duchi z okoli naslednika (vzdale-
nost 1 krok),

e "scared-ghosts-1-step-away" - pocet vystrasenych ducht z okoli naslednika,
e "can-eat" - Ms. Pacman muze jist jidlo a nemusi se bat aktivnich duchii,

e "powerup" - v okoli naslednika je powerup a je blizko vystraseny duch,

e '"closest-food" - vzdalenost nejblizsiho jidla.

Samotnd ukdzka logické navaznosti vlastnosti je vidét na vynatku z kédu 5.8. Vynatek de-
monstruje, jak jednoduse lze generalizovat stav tak slozitého problému jako je Ms. Pacman,
aniz by bylo potfeba konkrétné popsat vsechny informace o stavu hry. Pouze stac¢i 5 vlast-
nosti s hodnotami a jejich vahy. Neni potfeba tabulky Q-hodnot pro kazdy pér (stav,akce),
ani neni potieba iteracné prepocitavat V-hodnoty kazdého stavu na zdkladé Q-hodnot akei.
Aproximacni Q-Learning jde nasadit i na vétsi mapy a v experimentalni ¢asti se i ukaze o
kolik méné je potieba tréninku k aproximaci stavi oproti sestaveni celé tabulky Q-hodnot.
POZNAMKA: proménné numGhosts oznacuje pocet duchii, (next_x, next_y) jsou koor-
dinaty néslednika na gridworldu Ms. Pacman, metoda getLegalNeighbors(gPos, walls)
vraci list koordinat dostupnych poli z okoli predané pozice gPos.

for i in range (0,numGhosts):
gPos = state.getGhostPosition(i+1%(numGhosts+1)) # ziskani pozice ducha
g = state.getGhostState(i+1%(numGhosts+1)) # ziskani duchova stavu
# zjisti zda je duchova pozice v okoli naslednika
if (next_x, next_y) in Actions.getlLegalNeighbors(gPos, walls):
if g.scaredTimer < 1: # duch aktivni
features["active—ghosts—l—-step—away"] += 1
else: # duch je vystraseny
features["scared—ghosts—l—-step—away"] += 1

# pokud neni aktivni duch blizko a naslednik obsahuje jidlo
if not features["active—ghosts—1—step—away"] and food[next_x][next_y]:
features["can—eat"] = 1.0

# pokud naslednik obsahuje powerup a je blizko aktivni duch, jez bude po sebrani
# power-upu ke snezeni
if((next_x, next_y) in powerups and not
features["active—ghosts—l—-step—away"]):

features["powerup"] = 1.0

3hodnota vlastnosti se také musela pomensit délenim tak, aby se predeslo divergenci hodnot.
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Kapitola 6

Experimenty a srovnani agentu

Tato zavérecna kapitola praktické ¢asti prace se zaméfuje na experimenty a srovnani chovani
agentll na demu Ms. Pacman, v posledni ¢asti 6.4 déale zkouma vztahy Q a V-hodnot
na nazornéjsim zobrazeni mrizky gridworld problémi a v neposledni fadé pozoruje vlivy
parametri (jako napf. ) na inteligenci agentu pro dany gridworld problém. Experimenty
byly tedy primarné vedeny na téchto dvou nezavislych demech. Pro obrazky této kapitoly
byla z kapacitnich divodu prace pridana piiloha C.

Agenty lze srovnat nejlépe podle primérného dosazeného herniho skore v dobé vykona-
vani optimdlni strategie (trénink se nepocita). U uéicich se agentit bude téz pozorovan pocet
epizod, za jak dlouho jsou schopni primeérné uspét v alespon ve dvou tretindch z celkového
poc¢tu her. Touto mirou jsou nésledné prohlaseni za uspésné.

Pro testovani chovani agentid na demu Ms. Pacman bylo vybrano nékolik rozdilnych map.
Pro porovnani vsech agentti véetné vypocetné nejnarocnéjsiho PacmanQAgent byla zvolena
jiz zminénd mensi mapa smallGrid . Dale bude zminéna zajimava mapa trappedClassic,
kdy je Ms.Pacman jiz od zac¢dtku hry obkli¢ena neprateli (obrazek C.1 v priloze C). Jako
zatézkavaci test iteligence agentli slouzi mapa trickyClassic, viz obrazek C.2. Tato mapa
o vétsim rozméru 20x13 poli obsahuje 3 nepratele, 6 power-upt a predevsim problematické
misto o velikosti 5x4 poli plnych kulicek jidla, které je navic nebezpecné blizko poli zrodu
nepiétel (spawning point).

6.1 Srovnani z vypocetni naroc¢nosti

Aplikace byla z divodu vypocetni naroc¢nosti testovana na stolnim pocitaci s procesorem
AMD FX-6300 o frekvenci 4 GHz a opera¢ni paméti 8 GB. Jako operacni systém je nain-
stalovana linuxova distribuce ArchLinuz (64-bit). Za vychozi miru zatiZeni systému aplikaci
bylo zvoleno procentudlni vytizeni paméti systému, kterd ukazuje zvysujici se pozadavky
algoritmi. Kazdy agent si danou mapu zkusil celkem 100 krat a béhem této doby bylo
zapsana néjvetsi hodnota vytizeni paméti.

Nejdiive se testovalo na mensi mapé, kdy se podarilo tspésné provést 100 her najednou
s kazdym agentem (vychozi hodnota hloubky je 2). V tabulce 6.1 lze vidét promérné nizké
vytizeni paméti pro malé mapy. Je zde napiiklad vidét, ze AlphaBetaAgent svym proreza-
vanim dokézal usetfit cca 25 % paméti. Jiz zde se také projevil narust vypocetni naro¢nosti
Q-Learningového agenta PacmanQAgent, ktery oproti kolisavému charakteru vypocetni na-
ro¢nosti zdkladnich agentti konstantné pozadoval vice paméti pro nové Q-hodnoty paru
(stav, akce).
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Tabulka 6.1: Maximaln{ vytizeni paméti pri hfe na mapé smallGrid

Agent Procentualni vytizeni paméti
ReflexAgent 0,3 %
MinimaxAgent 0,4 %
MinimaxAagent, hloubka=3 0,5 %
AlphaBetaAgent 0,3 %
AlphaBetaAgent, hloubka=3 0,4 %
ExpectimaxAgent 0,2 %
ExpectimaxAgent, hloubka=3 0,3 %
PacmanQAgent, az 1500 epizod 0,2 %-0,.8%
ApproximateQAgent, az 1500 epizod 0,2 %

Tabulka 6.2: Maximalni vytiZzeni paméti pii hie na mapé trappedClassic

Agent Procentualni vytizeni paméti
ReflexAgent 11,4 %
ExpectimaxAgent 19 %
ApproximateQAgent, az 1400 epizod 15,4 %

Pozadavky na vykon pro vétsi mapu se vyrazné zvedly, jak je vidét v tabulce 6.2.
Bohuzel pythonovy framework s roustoucim casem vyzadoval roustouci naroky na pamét,
coz se stalo osudnym pro provadéni 100 zatézovych her najednou pro vétsinu zdkladnich
agentli. Nakonec bylo nutné prejit ke stondsobnému pousténi jedné hry u ExpectimaxAgent
a vzhledem k prumerné dobé trvani 1 hry u tohoto agenta (cca minuta) je tento agent pouzit
jako vychozi vzorek zakladnich agentd. Z tabulky vyplyva, ze pokud se vibec podarilo
nasadit agenta na takto pokroc¢ilou mapu, jeho vypocetni narocnost nebyla zase tak zasadni.
V opa¢ném pripadé se vytiZeni{ paméti agenty nékdy pohybovalo az kolem 89 %. Bylo téz
vypozorovano, ze neucici agenti stravili nepomeérné vice ¢asu ve hie a to predevsim vlivem
jejich nedokonalé ohodnocovaci funkce.

6.2 Srovnani agentdl na mapach smallGrid a trappedClassic

Béhem testovani se nejdrive zkoumal vliv ostatnich parametri na charakter uceni (napt.
koeficient ), vzhledem k narocnosti problému Ms. Pacman vSak nebyly pozorovany prilis
prukazné rozdily vlivii téchto parametri, proto se témto parametrim vice vénuje sekce 6.4,
kterd pracuje s jednodussimi modely. Jediny parametr e— greedy projevil pomérné negativni
vliv na délku uceni agenta Ms. Pacman, proto se experimenty drzi radéji vychoziho nastaveni
hodnot.

Vystupem experimentti na mapé smallGrid jsou grafy 6.1, které ukazuji primeérné
dosazené skére (za 100 her) a dosazenou procentudlni tispesnost vyhry. Pro tento typ grafu
plati, Ze vodorovna osa zndzornuje zkratku typu agenta a volitelny parametr (v kulatych
zdvorkach) oznacuje vétsi hloubku 3, u zakladnich agenti a pocet provedenych epizod u
pokrocilych agentii. Svisla osa je obvykle popsana v nadpisu grafu.

Jak lze vidét z nizkého primérného skore a nevalné tispésnosti, MinimaxAgent a
AlphaBetaAgent si pii hloubce 2 prekvapivé proti nahodnému nepiiteli nevedli viibec dobre.
Tyto problémy slo fesit pouze zvysenim hloubky na hodnotu 3. Jejich primérna doba tahu
se vSak nékdy i ztrojnasobila a vypocetni nadroc¢nost se také zvedla. Timto zvysenim hloubky
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dokéazaly jednoduché algoritmy obsahnout a predvidat veskeré chovani nepritele na tak malé
mapé, coz se neda prili§ oznacit za inteligentni chovani (zvyseni hloubky piili§ nepoméha
zvy$it inteligenci zékladnich agent na vétsich mapéch). Naopak ExpectimaxAgent si vedl
velmi dobie i s hlubkou 2, primérné skére agenta bylo nejvyssi oproti vSem ostatnim a to
dokonce oproti stejnému agentu s vyssi hloubkou. Tato mapa poslouzila jako priklad, kdy
pro mensi rozméry stavového prostoru postaci zakladni algoritmy. Pokud je prostfedi navic
stochastické, bohaté postaci algoritmus Expectimax.

550 Primérné skore agentd na mapé smallGrid

00 490,756 490,992 503,284 493,208 489,48
450
400
350 300,3 W ReflexA
300 m MinimaxA
250 206,967 W MinimaxA(3)
200 AlphaBetaA
150 B AlphaBetaAf3)
o W ExpectimaxA
50 W ExpectimaxA(3)
o W PacmanQA (1400)
50 m ApproxQA|{1000)
-100 I
-150 -131,014
-200 -154,854

UspéEnost agenttl na mapé smallGrid

100,00%
90,00%
80,00%
m ReflexA
70,00% B MinimaxA
60,00% B MinimaxA(3)
AlphaBetaA
50,00% B AlphaBetad(3)
40,00% W ExpectimaxA
W ExpectimaxA(3)
30,00%
B PacmanQA(1400)
20,00% W ApproxQA(1000)
10,00%
0,00%

Obrazek 6.1: Srovnani agentii na mensi mapé.

Druhou ¢asti experimentti bylo zkouméni, kolik je potfeba epizod tréninku, aby byli ucici
agenti uspésni (vyhravali ve vétsiné pripadi). Procentudlni Gspésnosti agentt jsou vidét na
grafu 6.3. Q-Learningovy agent PacmanQAgent se stal ispésny pfi jiz pii cca 1300 epizodach
tréninku, avsak jeho roustouci vypocetni naroky byly jiz na takto malé mapé zde patrné.
Optimalita agentovych akci pii tomto poctu iteraci prekonala agenta ApproximateQAgent.
Posledni agent vsak dokazal optimalizovat své akce a dosdhnout dspésnosti jiz pri pfi
cca 25 epizodach tréninku (!). Bohuzel narozdil od Q-learningového agenta, inteligence
agenta se narustajicim poctem vzorku tréninku prili§ nezlepsovala. Reakci na tento nezdar
byly pro vektor vlastnosti BetterExtractor provedeny dalsi experimenty, které potvrdili
stagnaci vysledkii. Tato ¢astecnd stagnace ispésnosti je zapri¢inéna samotnym charakterem
aproximacni funkce, avSak do budoucna by bylo potfeba urcité znovu provéfit a upravit
vyhodnoceni jednotlivych vlastnosti vektoru.
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PacmanQAgent - Uspésnost ve hie

99,00%
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ApproximateQAgent - Uspésnost ve hie
100,00%

90,00%
80,00% 78,00% 80,00%

80,00%
9

70,00% 62,50%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

25 50 300 1000

Pocet epizod

Obrazek 6.2: Srovnani Gspésnosti vici poctu epizod metody Q-Learning a Aproximacni
Q-Learning.

Primérna Usp&snost vektoru vlastnosti BetterExtractor
100,00%

90,00%

80,00% 78,00% 78,00%

80,00% 74,00%

70,00% 64,00% 66,00%
60,00%

50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

50 100

Pocet eplzod

Obrazek 6.3: Stagnace vysledkt vektoru vlastnosti Aproximac¢niho Q-Learningu.

Kromé predchozi mapy bylo zkouméno chovani agentd i na mapé trappedClassic.
Béhem experimentti se ukazalo, ze je tato mapa zajimava predevsim kvili sebevrazed-
nym pokustim zakladnich agentti MinimaxAgent a AlphaBetaAgent. Agenti si pesimisticky
spoctou své nadéje na preziti a radéji se zabiji a skonci tak hru, ackoliv je jejich nepritel
stochasticky. Naproti tomu ExpectimaxAgent a pokrocili agenti pocitaji s ndhodou. Tato
mapa poslouzila jako priklad velkého rozdilu vyhodnoceni chovani zakladnich agent.
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6.3 Zatézkavaci zkouska na mapé trickyClassic

Tato mapa slouzi predevsim jako zatézkavaci test pro agenty zvladajici jeji vypocetni né-
rocnost (problémy byly zminény v tivodni ¢asti této kapitoly). Jak je vidét na grafech 6.4
ReflexAgent si jiz nedokdzal poradit s otevienymi plochami mapy a vétsim mnozstvim
nepratel této velké mapy. ExpectimaxAgent dokédzal vyhrat alespon ve 30 % pripadu a
udrzet si jiz pomérné vysoké prumérné skére nad 1000 bodd. Experimenty tedy ukézaly,
ze kvalita ohodnocovaci funkce tohoto agenta je nedostacCujici pro takto naro¢nou mapu.
Agent se také Casto zbytecné zasekdval v rozich. To fesi az ApproximateQAgent, ktery
se své optimalni chovani postupné naucil uz po cca 100 epizodéach tréninku. Naopak ta-
bulka Q-Learningového agenta tuto mapu nedokazala pojmout a agent nedokazal uspét ani
po 2000 epizodéach tréninku, proto neni zanesen do grafu. ApproximateQAgent zde jasné
prokazal, ze dokaze rychle ziskat urcitou droven inteligence, oproti nému PacmanQAgent
tézce zaostavd mnohonasobnym poctem iteraci nutnych pro svou uspésnost a netinosnosti
své tabulky Q-hodnot'.

Pramérné skére agentl na mapé trickyClassic

i?gg 1710.76 1705,02 1671,06

1600

1500

1400

1300

1200 1131,8

1100

1000 W ReflexA
Zgﬁ W ExpectimaxA
700 ApproximateQA(100)
600 ApproximateQA(500)
500 W ApproximateQA(1300)

400
300
200
100

o
00 -
-200

-300 -227,84
Usp&inost agentd na mapé trickyClassic

100,00%

90,00%

80,00%

72,00%
70,00% 66,00%
60,00% 58,00% mReflexA
W ExpectimaxA
50,00%
ApproximateQA(100)

40,00% ApproximateQA(500)

30,00% W ApproximateQA(1300)
30,00%

20,00%
10,00%

0,00%
0,00%

Obrazek 6.4: Srovnani agentl na zatézkavaci mapé.

'Postupné rostouci tabulka hodnot part (stav, akce) Q-learning agenta si exponencidlné nérokuje vic a
vic vypocetniho vykonu az do té miry, ze ptistup do této tabulky neni vypocetné pouzitelny pro vétsi mapu.
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6.4 Gridworld problémy a jejich parametry

Jak jiz bylo fe¢eno v sekci 5.6, zavéreéné experimenty se provadély na 3 popsanych problé-
mech (BookGrid, BridgeGrid, DiscountGrid). Vychozimi hodnotami parametri experi-
mentu jsou alpha = 0.5, epsilon = 0.5, gamma = 1.0, livingReward = 0.0 (pro jednodussi
vyhodnoceni experimenti a urychleni jedndni agenta), noise = 0.2, z nichz se pii experi-
mentovani vychazelo pfi poménovani hodnot poslednich tfech parametru a sledovani jejich
vlivu vyslednou strategii predevsim na agenta ValueIterationAgent.

Nejdrive se zkoumaly vztahy mezi Q a V-hodnotami pro agenty ValueIterationAgent
a QLearningAgent. Postupné bylo overeno, ze miizka V-hodnot gridworld problémi udava,
jak (prumérné) dobry je tento stav pro agenta ValueIterationAgent, pokud bude agent
dodrzovat svou aktudlni strategii pro stav. Akumulovana V-hodnota stavu tedy udava ma-
ximalni Q-hodnotu stavu a uz nebere v potaz ostatni nizsi Q-hodnoty pro zbylé mozné
akce daného stavu. Problém metody Value Iteration tedy nastava napriklad v situaci, kdy
Q-hodnota akce stavu je Spatnd (mensi nez ostatni), avsak V-hodnota ji presto stile bere
v potaz a neustale iterativné vyhodnocuje, ac¢koliv vyhodnoceni spatné Q-hodnoty akce jiz
nemad vliv na V-hodnotu. Dalsim problémem je ¢asta situace, kdy metoda Value Iteration
jiz nalezla optimalni strategii, avSak jeji V-hodnoty se stale zbyteéné méni a prepocitavaji
(pfepocet hodnot a nasledny vypocet optimdlni strategie jsou provazany). Dokonce bylo
zjisteno, ze minimalni pfepocet hodnot pro alespon semi-optimélni strategii agenta Value
Iteration je tolik iteraci k, kolik agentovi nejméné zabere dostat se do uspésného termi-
nalniho stavu (!). Pro napf. BookGrid tak stacilo pouze 6 iteraci V-hodnot, jak lze vidét
na obrazku C.3.

Déle bylo na zakladé poménovani parametri noise, livingReward a gamma zjiSténo,
7e ValueIterationAgent dokdazal prejit most do lépe ohodnoceného termindlniho stavu
gridworld problému BridgeGrid 5.2 pouze, kdyZ se stochasti¢nost akci (noise) potla-
¢ila na hodnotu 0.01 a méné a koeficient odmény gamma zvedl na hodnotu 0.8 a vyse a
livingReward nastavil na hodnotu alespon -0.2, aby agent na mosté co nejdéle zistaval.
Zajimavym zjisténim také bylo, ze pokud se agentovi nastavil parametr stochasti¢nosti
noise na vét$i hodnotu (napi. 0.8), vysledna strategie vSech neterminélnich ¢asti mostu
radéji ukazovala sebevrazedné do utesu. Je tedy vhodnéjsi spiSe omezovat tento parametr,
aby byly vysledky alespon trochu priukazné.

Nézornéjsim vychozim bodem pro vypocet strategie jsou 4 Q-learningové Q-hodnoty
pro kazdy stav, nebot reflektuji praumérny uzitek kazdé akce stavu a navic z nich takto lze
jednoduseji ziskat optimalni strategii. Bylo téz ovéreno, Zze metoda Q-Learning je schopna
postupné navysovat odhady Q-hodnot svych optimalnich akci i presto, ze agent prave risko-
val a nepodstoupil optimalni akeci (sko¢il z Gtesu, narazil do stény atp.). Pfekvapenim bylo,
Ze QLearningAgent potieboval pro BridgeGrid (s podobnym nastavenim paremetri jako
predchozi agent a epsilon = 0.9) minimélné cca 1000 epizod tréninku. Vysledné Q-hodnoty
jsou vidét na obrazku C.4 (strategie pro stavy jsou dany nejvyssi Q-hodnotou stavu, proto
neni nutné je uvadét).

Problém DiscountGrid se ukazal jako nejprikaznéjsi z téchto tiech gridworld problému.
Postupné bylo zjisténo, ze:

e Zaporna hodnota livingReward prinuti agenta vic riskovat a pokouset se o prejiti
kratsi cesty podél utesu, aby rychle ukonéil epizodu (preferuje kratsi cestu). Naopak
kladné hodnota podnécuje agenta k podnikani spise bezpecnéjsi alternativy — vyhnuti
se dtesu, potazmo az k nekoneénému prichodu deskou (dokud neni ndhodné posldn
do terminalniho stavu).
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e Pokud se zvysi koeficient gamma (napf. na hodnotu 0.9), agent neni tolik postizen
snizovanim odmén a preferuje delsi cesty k terminalnimu uzlim a naopak.

e Stochasti¢nost noise Casto zabranuje nalezeni optimalni strategie, avSak zvyseni to-
hoto parametru alesporni na 20 % Sanci ndhodné akce pomahd agentim kvalitnéji
sestavit V a Q-hodnoty.

A7 tento experiment definitivné prokazal, jak klicové jsou testované parametry pro vysled-
nou strategii agenta ValueIterationAgent. Piiklad strategie, kdy agent preferuje riskovat
kratsi cestu podél ttesu ke vzdéalenejsimu, ale hodnotnéjsimu terminalnimu uzlu, je vidét na
obrazku C.5. Opét se také projevilo, ze QLearningAgent potfeboval vzdy stejné nebo vice
epizod tréninku. Navic se vysledna strategie danych parametra casto neslucovala se strate-
gil ValueIterationAgent. Stejné parametry, ale rozdilnd prubézna strategie Q-learningu
lze vidét na obrazku C.6.

Experimenty gridworld svéta pirekvapivé ukazaly, ze ValueIterationAgent dokaze vy-
pocist své hodnoty za méné epizod oproti Q-Learningu. Gridworld problémy jsou vsak
jednoduché modely svéta a pro realné problémy, kdy obvykle neni k dispozici model, se
musi vychazet z pokrocilejsich metod strojového uceni pocinaje algoritmem Q-learning.
Nejdulezitéjsi je fakt, ze tento algoritmus vypocitava hodnoty svych akci optimélné a to i
v pripadech, kdy Value Iteration nemusi prijit na vysledné optimalni chovani. Bohuzel jeho
exponencialné rostouci vypocetni narocnost se jevi jako nejvétsi problém.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této bakalarské prace bylo navrhnout dostate¢ne chytrou umélou inteligenci, ktera
by si dokazala poradit i s tak komplexnim problém jako je hra Ms. Pacman. Nejdrive byla
nastudovana problematika metod hrani her a techniky strojového uceni ve vztahu k uéicimu
agentovi. Nastudovani teorie pomohlo predevsim k definici a klasifikaci samotné hry jako
rozhodovaci problém umélé inteligence a naslednému stanoveni navrhu feseni problematiky
metodami Q-Learning a Aproximac¢ni Q-Learning. Tyto metody byly vybrany jako jeden
ze zpusobu, jak dosdhnout urcité inteligence ve slozitém stochastickém prostiredi. Pro agenta
algoritmu Aproximacni Q-Learning byl déle sestaven vektor vlastnosti, ktery aproximac¢né
popisuje déni na plose.

Pro praci byli také navrhnuti a implementovani zakladni agenti, ktefi byli srovnani
s u¢icimi agenty. Srovnavaci experimenty brali v potaz celkem 5 agenti na 3 riznych ma-
pach Ms. Pacman. Efektivita uc¢icich se agentii byla takto srovnana napriklad s agentem
implementujicim metodu Expectimax jak z hlediska vypocetni narocnosti, tak z hlediska
miry dosazené inteligence agenta. Navic byly experimentalné zkoumany parametry ovliviu-
jici chovani agentd na 3 prukaznéjSich gridworld modelech nez je Ms. Pacman. Na zdkladé
téchto experimentu bylo zjisténo, ze vysledna optimalni strategie agenta se muze naprosto li-
it pod vlivem daného parametru. Napriklad pokud byl agent silné bodové postizen za kazdy
svij krok, snazil se rychle ukon¢it hru, aby si uchoval co nejvétsi skére. Az za pomoci zmény
parametru se podarilo prejit pomyslny most do vzdalenéjsiho hodnotnéjsiho terminalniho
stavu jednoho z gridworld problému. Experimentalni ¢ast prace téz poukazala na rozdily ak-
tivné ucictho Q-learningové agenta a pasivniho agenta algoritmu Value Iteration ve smyslu
vlivu jejich Q a V-hodnot na vyslednou strategii stavu.

Experimenty potvrdily, Zze predevsim Aproximacni Q-learning pomohl vyrazné elimino-
vat problém velké vypocetni naro¢nosti stavového prostoru hry. Agentovi stacilo pouhych
25 epizod tréninku, aby se naudil tspésné zdolat mensi mapu. U mensich map se vSak pro-
jevilo, ze pro Teseni tak malého stavového prostoru bohaté postacil algoritmus Expectimax.
Dosazeni Gspésné strategie totiz Q-learningovému agentovi trvalo cca 1300 epizod tréninku,
coz ve srovnani s ihned nabytou optimalni strategii Expectimaxu pusobi poc¢tem epizod
pomérné nadbyteéné. Hlavnim cilem agenta Ms. Pacman vsak bylo zdolat mapu vétsi.
A7 zatézové testy ukazaly nejvétsi prednost algoritmu Aproximacni Q-Learning. Nejen, ze
se nezvedla vypocetni naroc¢nost, ale stac¢ilo mu pouze cca 100 epizod tréninku, aby vyhral
v miniméalné nadpolovi¢éni vétsiné pripadt. Zakladni agent Expectimaxu si navic prilis ne-
dokéazal poradit s takto naro¢nou mapou predevsim vlivem své nedokonalé ohodnocovaci
funkce, kterou by stalo za to do budoucna vylepsit, aby dokazala reflektovat i agentovu
pozici v rozich, kdy je nejvice ohrozen neptateli apod. Nejen proto lze povazovat imple-
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mentaci vektoru vlastnosti aproximujici déni na plose za tspésnou a vyslednou inteligenci
uciciho agenta ¢aste¢né prirovnat k lidské. Problémem vsak stéle zlistava zminénd stagnace
dosazenych vysledkt vektoru, které se s po¢tem iteraci prilis nezvedly. Agent dokazal rychle
nabyt vysoké trovné inteligence a jiz se neprilis zlepSoval. Rozhodné ma tedy jeho vektor
vlastnosti spoustu prostoru na vylepseni do budoucna a to tak, aby se dosazené skore po-
stupné zvedalo tak jako u Q-Learningovy agenta na malych mapach. Problém agenta se
déa prirovnat i k ohodnocovaci funkci zdkladnich agentti, ktera nedokazala spravné ohod-
notit nékteré déni na herni desce naslednika stavu. Do budoucna by se price dala prepsat
do neinterpretovaného jazyka (napt. Java, C++), ktery by tak pravdépodobné umoznil
snizit ¢asovou a vypocetni naro¢nost celé aplikace a udélat ji tak prenositelnéjsi i pro méné
vykonné stroje i pti vice epizodach tréninku uc¢iciho agenta a vétsich mapéach.
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Priloha A

Obsah CD

Prakticka ¢ast prace je ulozena na CD. Obsah CD a jeho popis:
e doc - dokumentace k praci IBP_MsPacman_Blozonova.pdf

e src - zdrojové kody frameworku (véetné slozky layouts s mapami pro pacman.py)
s implementacemi agentil a vektoru vlastnosti v souborech:

multiAgents.py - implementace chovani zakladnich agenti

— valueiterationAgents.py - implementace chovani ValueIterationAgent

glearningAgents.py - implementace chovani QLearningAgent, PacmanQAgent
a Approximate(QAgent

featureExtractors.py - implementace vektoru vlastnosti BetterExtractor.
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Priloha B

Manual

B.1 Ms. Pacman demo (pacman.py)

Pro demo Ms. Pacman byly pouzivany zakladni parametry:

-h pro vypis celé napovédy a vsech moznych parametra

-m manualni rezim (vyzkouseni grafického rozhrani dema)
-frameTime O bez animace

-q minimalisticky rezim bez grafického rozhrani

-t textovy rezim bez grafického rozhrani

-f fixed random seed (pro fixni modelaci ndhodnosti scénai)
-z 0.7 mira zvétseni grafiky (zoom)

-n 2010 pocet epizod celkové

-x 2000 pocet tréninkovych epizod

-1 smallClassic druh mapy (ze slozky src/layouts) - napt. smallClassic,
mediumClassic, minimaxClassic, openClassic,...

-p ApproximateQAgent druh agenta - napr. ReflexAgent, ExpectimaxAgent,
PacmanQAgent, ApproximateQAgent,...

-a depth=3,alpha=0.7,epsilon=0.5,discount=0.9 agentovy dalsi parametry,
napt. hloubka depth, gamma discount

B.1.1 Priklady pouziti

ReflexAgent, 2 nepratelé, defaultni mapa

python pacman.py —p ReflexAgent —k 2

ExpectimaxAgent, 5 her se zakladnim vypisem bez GUI, hloubka 3

python pacman.py —p ExpectimaxAgent —1 smallClassic —a depth=3,
-n 5 —q
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PacmanQAgent, 2000 epizod tréninku, 10 zobrazenych epizod provadéni optimalni strategie,
na mapé smallGrid

python pacman.py —p PacmanQAgent —x 2000 —n 2010 —1 smallGrid
PacmanQAgent, 10 epizod tréninku na mapé smallGrid

python pacman.py —p PacmanQAgent —n 10 —1 smallGrid —a
numTraining=10

ApproximateQAgent 100 epizod z nichz 90 trénink (10 zobrazenych epizod provadéni opti-
maln{ strategie), na mapé mediumClassic, pouzity lepsi Extractor vlastnosti

python pacman.py —p ApproximateQAgent —a extractor=BetterExtractor
—n 100 —x 90 —1 mediumClassic

B.2 Gridworld problémy (gridworld.py)

Pro vizualizaci hodnot pokrocilych agentii - predevsim agenta ValueIterationAgent byly
pouzivany zakladni parametry véetné prikladd hodnot:

e -h pro vypis celé napovédy a vSech moznych parametra
e —q minimalisticky rezim bez grafického rozhrani
e -t textovy rezim bez grafického rozhrani

e —w 120 pixelovy rozmér policka miizky (lepsi nastavit napiiklad na 120 px, jinak je
miizka piili§ velkd)

e -k 10 pocet epizod

e —-i 100 pocet iteraci V-hodnot

e -v zobrazeni hodnot po kazdé iteraci

e —g BookGrid druh gridworld problému - napi. BookGrid, BridgeGrid, DiscountGrid

e -a value druh agenta - value pro Value Iteration, q pro Q-Learning (pokud se ne-
specifikuje, spousti se manualni ovlddéni)

e —-d 0.8 velikost koeficientu gamma

e —-r 0.9 livingReward, odména prechodu ze stavu do neterminédlniho naslednika
e -n 0.2 noise, pravdépodobnost prechodu

e —e 0.5 epsilon (epsilon-greedy), ndhodnost akei pfi tréninku

e -1 0.7 alpha (learning rate), rychlost TD uceni
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B.2.1 Priklady pouziti
ValuelIterationAgent, defaultni mapa, 100 iteraci, 10 epizod celkem
python gridworld.py —a value —i 100 —k 10

ValueIterationAgent, typ gridworld problému DiscountGrid, 5 iteraci, 10 epizod (vy-
chozi)

python gridworld.py —a value —i 5 —g DiscountGrid

ValueIterationAgent, prekonani gridworld problému BridgeGrid, 1000 iteraci, gamma =
0.9, noise = 0.1

python gridworld.py —a value —i 1000 —g BridgeGrid ——discount 0.9
—noise 0.01

QLearningAgent, 5 epizod celkové, manualné
python gridworld.py —a q —k 5 —m
QLearningAgent, 20 epizod na problému DiscountGrid, alpha = 0.8, epsilon = 0.5

python gridworld.py —a q —k 20 —g DiscountGrid —1 0.8
—epsilon 0.5
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Priloha C

Pridatné obrazky k experimentim

IBP MS. PACMAN

Obrazek C.1: Screenshot mapy trappedClassic.

IBP MS. PACMAN
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Obrazek C.2: Screenshot zatézkavaci mapy trickyClassic.
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IBP GRIDWORLD PROBLEMS

VALUES AFTER 6 ITERATIONS

Obrazek C.3: Screenshot 6 iteraci Value Iteration pro gridworld problém BookGrid.

IBP GRIDWORLD PROBLEMS

.6 0.0

Q-VALUES AFTER 1000 EPISODES

Obrazek C.4: Screenshot Q-hodnot agenta QLearningAgent po 1000 epizodach na
BridgeGrid.
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IBP GRIDWORLD PROBLEMS oo
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VALUES AFTER 10 ITERATIONS

Obrazek C.5: Screenshot V-hodnot agenta ValuelterationAgent na DiscountGrid.
Agent zde preferuje vzdalenéjsi terminalni uzel kratsi cestou, ackoliv riskuje pad z ttesu.

IBP GRIDWORLD PROBLEMS

CURRENT Q-VALUES

Obrazek C.6: Screenshot prubéznych Q-hodnot agenta QLearningAgent na
DiscountGrid. Agent zde preferuje vzdalenéjsi terminalni uzel a delsi bezpecnéjsi
cestu.
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Priloha D

Vlastni implementace

Ve slozce zdrojovych kédu src byly v objektové kostie frameworku pozménény nasledujici
soubory:

pacman.py - zmény vypisu (prumérnd doba hry),
game . py - proménnd totalGameTime pro celkovou dobu spusténych her,

multiAgents.py - implementace chovani agentli: ReflexAgent, MinimaxAgent,
AlphaBetaAgent, ExpectimaxAgent,

valueiterationAgents.py - implementace chovani ValueIterationAgent,

glearningAgents.py - implementace chovani QLearningAgent a ApproximateQAgent
(PacmanQAgent pouze nastavuje hodnoty vstupnich parametri pro demo Ms. Pacman;
implementovano frameworkem),

featureExtractors.py - implementace vektoru vlastnosti BetterExtractor.

Tabulka D.1 udava cisla radkt vlastni implementace kazdého souboru. Strednik mezi ¢isly
fadku rozdéluje t¥idy jednotlivych agentu (pokud jsou implementovani v daném souboru).

Tabulka D.1: Rozsah vlastni implementace

soubor radky
pacman.py 279, 297, 298, 301, 305, 306, 678, 679
game.py 532

multiAgents.py

83-131; 157-215, 231-234; 240-314, 319-322; 329-401,
407-410, 422-481

valueiterationAgents.py | 80-100, 114-124, 146-158

qlearningAgents.py

82, 86, 94-106, 116-130, 140-149, 159, 160; 202-207,
212-216, 226

featureExtractors.py 117-160

Kazdy soubor obsahuje prvotni hlavicku UC Berkeley a vlastni komentarovou hlavicku
definujici implementaci daného agenta atp. Pokud je to v daném souboru vhodné, hlavicka
déle pokracuje vlastnim popisem prikladt vyuziti daného agenta pro dany problém. Ukazka
zac¢atku hlavicky pro zakladni agenty:

# BP:

basic agents implemented here
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