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Abstrakt

Tato prace se zabyva moznosti pouziti algoritmt hlubokého a posilovaného uceni pro re-
seni problémii s netplnou informaci. Konkrétné je hlavnim zkoumanym algoritmem PPO —
Proximal Policy Optimization (optimalizace proximalni politiky). K ucelu otestovani vhod-
nosti algoritmu PPO, byla vytvorena zjednodusend implementace hry Scotland Yard a také
prostredi pro trénovani a testovani algoritmi.

Z provedenych experimenti této prace vzeslo, ze algoritmus PPO je velmi vhodny na fe-
seni problému s netplnou informaci. Agenti pii trénovani velmi rychle ziskali pojem o cilech
hry a vybudovali vhodné strategie pro naplnéni téchto cilti.

Abstract

This thesis explores the possibility of using deep and reinforcement learning algorithms
to solve problems with incomplete information. The main algorithm under investigation is
PPO — Proximal Policy Optimization. In order to test the suitability of the PPO algorithm, a
simplified implementation of the Scotland Yard game was created as well as an environment
for training and testing the algorithms.

From performed experiments, it emerged that the PPO algorithm is very suitable for
solving problems with incomplete information. The agents very quickly gained a sense of
the game’s goals and built appropriate strategies to meet those goals through training.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé, je obor umélé inteligence (AI), postupem let vSudypritomnéjsi a jeji pusobeni
ovliviiuje spoustu aspekti naseho zivota.

Pokrok umélé inteligence je Casto a nejlépe méren jeji aplikovanim v oblasti her. A to
proto, ze pravé hry nabizi jasné definovand pravidla a cile, ¢imz se stavaji idedlnim testo-
vacim prostorem pro algoritmy umélé inteligence. Vykon Al je ve hrach snadno méfitelny
a pokrok dokaze vidét i lajk bez zadnych slozitych grafi, tabulek a vypocta. Uméla inteli-
gence jiz. dokazala porazit nejlepsi hréce v sachu [16], Dota 2 [17], Go [5] a spousté dalsich
her.

Hra studovana v této préci se jmenuje Scotland Yard. Jednd se o hru pro t¥i az Sest
hrac¢a. V této hie obvykle hraje jeden hrac¢ jako Pan X, ktery se snazi uniknout policisttim,
ovladanymi ostatnimi hraci. Policisté, avsak nevédi, kde na hernim poli se Pan X nachéazi.
A musi tedy odhadovat jeho pozici a spolupracovat mezi sebou, aby ho mohli polapit.
Pozice Pana X je policistim odhalena pouze v uréitych kolech. Scotland Yard je idedlni
hrou ke studovani neurcitosti ve hrach hranymi systémy umélé inteligence, protoze se jedna
o hru s nedokonalou informaci a k vitézstvi policist je zapotiebi spoluprice, strategie a
odhadovani neznamé informace.

Tato prace zkoumd algoritmy posilovaného uceni, jejich pouziti na hry s neurcitosti
a jejich porovnani s klasickymi metodami hrani her. Algoritmus proximélni optimalizace
strategie (Proximal Policy Optimization—PPO) je hlavnim zkoumanym algoritmem této
prace. Pro srovnani s jinymi algoritmy slouzi algoritmus Deep—Q-Learning (DQN). Vysledni
agenti byli také testovani proti hraci, ktery nahodné vybira své akce. PPO je ¢asto pouzivan
k feseni problému se spojitymi veli¢inami a ve 3D prostoru. Algoritmus PPO byl vybrian
z dtivodu jeho tspésnosti pii pouziti ve slozitych hrach s neurcitosti. Tyto tvrzeni podporuje
experiment OpenAl [18], podrobné popsan zde [2]. V tomto experimentu byla proximalni
optimalizace strategie pouzita pro uceni strategie ve hie typu schovdvand s nékolika agenty
a neuplnou informaci. JelikoZz tento typ hry presné odpovidd i hie Scotland Yard, zda se
byt vhodny i pro feseni této hry. Také dalsi studie [1] a [17] tento vyrok déle podporuji a
dokazuji vhodnost algoritmu PPO pro tuto préci.

Zameéreni této prace jsem si vybral, jelikoz mi vzdy byl obor umélé inteligence blizky a
vzdy jsem se chtél zacit tomuto odvétvi vice vénovat i po praktické strance. Algoritmus je
pro mé zajimavy a zkusenost s timto algoritmem by se dala vyuzit v mém dalsim pracovnim
zivote.



Pro zpracovani prace byly vyuzity tyto hlavni knihovny:

e Ray.R1lib - framework pro posilované uceni. Obsahuje jiz zhotovenou implementaci
algoritmu PPO a DQN, které byly pouzity v této praci.

e PyTorch - podptirnd knihovna Ray.Rlib
e Gymnasium - knihovna pouzita k vytvoreni prostfedi hry Scotland Yard
e Pygame - knihovna pro vytvareni uzivatelského rozhrani

Préce byla zhotovena pro opera¢ni systémy Windows a Python verze 3.10



Kapitola 2

Shrnuti dosavadniho stavu

Tato kapitola neni encyklopedickym prehledem celého tématu bakalaiské prace. Nybrz
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praci.

2.1 Deskova hra Scotland Yard

Scotland Yard je popularni hra pro tfi a vice hrach, kterd kombinuje prvky schovavané a
hry na honénou. Jeden hrac¢ hraje za Pana X, ktery se snaz{ uniknout policistiim a ti jsou
ovlddani zbylymi hraci. Hra je u konce, paklize je Pan X tispésné chycen policisty (vyhravaji
policisté), nebo kdyz je dosazen maximalni pocet kol, bez toho aniz by byl Pan X chycen
(vyhréava Pan X). Origindlni hra se odehréva na mapé Londyna.

Obrazek 2.1: Ukazka herni mapy hry Scotland Yard. Zdroj [14]:



Na této herni mapé nachazi 200 poli, které jsou vzijemné propojené cestami. Kazda
z téchto cest povoluje pouze urcity zpusob dopravy (napf. pouze taxikem, pouze autobusem
atd.). Jednotlivi hraci vyuzivaji prvky verejné dopravy k pohybu po herni plose, kterymi
jsou:

o Taxi

o Autobus

e Metro

o Trajekt

Kazdému hraci je na zacatku hry pridélen pouze urcity pocet jizdenek na tyto typy
dopravnich prostiedki. K vyuziti dopravy je pouzita pravé tato jizdenka. Pokud jiz hrac
nemad nékterou z typu jizdenek, nemize nadéle tento zpusob prepravy vyuzivat. Hra se déli
na kola, ve kterych se hraci postupné stiidaji. Jakmile Pan X provede svij tah, je odhaleno
pouze jaky typ dopravy vyuzil, ale neodhaluje na které misto se premistil.

Hlavni myslénkou hry je, ze po vétsinu kol je pozice Pana X policistiim utajena. Odhaluje
se jim pouze urcend kola. To znamend, Ze policisté pro polapeni Pana X musi odhadovat jeho
pozici a spolupracovat mezi sebou. Timto se ze hry Scotland Yard stavéd hra s nedokonalou
informaci, jelikoz policisté nevidi presnou pozici Pana X. Tento fakt ji ¢ini vhodnou pro
studovani metod hrani her s neurcitosti.

Pan X mé také moznost pouzit specidlni akci, kterou je dvojity tah. Také vlastni specidlni
jizdenku, kterd mu umoznuje pouzit jakykoliv druh dopravy Pokud Pan X pouzije tutu
specidlni jizdenku, neni policistim odhalen jaky typ dopravy vyuzil.

2.2 Dalsi hry s nedokonalou informaci

V oblasti umélé inteligence hraje dulezitou roli modelovani a Teseni her. Hry predstavuji
formalizaci konfliktnich interakci mezi aktéry. Klasicka teorie her se zamétuje na hry s ipl-
nou informaci, kde maji vsechny strany v daném okamziku pristup ke vSem relevantnim
informacim z hernfho prostredi. Znaji strategie a cile ostatnich hraci. V praxi se vSak castéji
setkavame se situacemi, kde jednotlivym strandm chybi nékteré informace, at uz se jedna
o informace z prostredi ¢i cili soupere.

2.2.1 Bayesovské hry

Tyto pripady lze modelovat pomoci her s netplnou ¢i nedokonalou informaci, kde hraci
nemaji iplné znalosti o prostfedi nebo souperich. Netplnou informaci muzeme sledovat
napriklad u Bayesovskych her.

Definice 1 (Bayesovska hra) [15] je definovdina pétici (N, A;, 0;,p(0;),u;), kde:
o N je konecnd mnozina hraci, N = {1,2,...,n}.
o A; je neprdazdnd mnozina strategii hrdce i.

e 0; je neprdzdnd mnoZina typu hrdce 1.

p(0;) je apriorni pravdépodobnostni rozdéleni typu hrace i na 0;.
o u;: Ay XX Ap x 01 X X0, = R je vyplatni funkce hrdce i.

Bayesovské hry predstavuji formalni ramec slouzici k modelovani a popisu her s netdplnou
informaci.



2.2.2 Stratego

Stratego je deskové strategicka hra pro dva hrace. Vychézi z difvéjsich her, jako jsou Sachy
a Go. Kombinuje strategické planovani se snahou obelstit soupefe. Hra se odehrava na
herni plose o velikosti 10x10 poli. Na hernim poli jsou umistnény sekce s riznymi terény,
které znemoznuji pohyb jednotek. To vytvaii rizné strategicky uzkd mista, kde je mozno
zabarikddovat protivnika jen pomoci dvou figur. Tim se hra stava zajimavejsi a je mozné
tyto body vyuzivat k donuceni oponenta aby zautocil jako prvni.

Na této herni mapé mé kazdy hrac svoji sadu figur reprezentujicich armadu. Figury
jsou ale vyobrazeny tak, ze jejich hodnost lze precist pouze z jedné strany. Tim druhy
hra¢ neznd, rozestavéni protivnikovy armady. Kazdy hra¢ ma 40 figur, rozdélenych do 11
hodnosti (general, plukovnik, skaut atd.).

Cilem hry je porazit soupere nalezenim a obsazenim jeho vlajky. S vlajkou, stejné tak
s minou nemohou hrac¢i po umistnéni pohnout. Tyto speciadlni miny mohou znicit jakoukoliv
figuru se kterou se utkaji v boji. Minu muze znicit pouze hornik.

Hra zacind tim, Ze kazdy hra¢ rozmisti své figury na herni pole. Toto rozmistnéni je
samozrejmé tajné. Hraci se stfidaji v tazich, kdy se pokousi najit oponentovu vlajku. Po-
kud hra¢ tdhne na pole, kde se nachézi oponentova figura, nastava souboj. Souboj spociva
v odkryti hodnosti obou figur a vyhrava ta s vyssi hodnosti. Figura, ktera vyhréala zistava,
porazend figura je odstranéna z hry.

Ve hie Stratego je dulezité blafovani a odhadovani souperovych tahti. V této hie velmi
dilezita informace, tudiz je dulezité informace ziskavat. To mtzou hraci ucinit napriklad
obétovanim slabsich figur, aby odhalily soupefovy figury se silnéjsi hodnosti. I tato hra je
modelovatelnd metodou Bayesovskych her [22].

3 & 8 B b 2

Obrézek 2.2: Ukézka rozestavénych figur ve hie Stratego. Zdroj [10]:

Z pohledu umélé inteligence je Stratego zajimavy problém. Nejenze je hra s nedokonalou
informaci a je tedy zapotrebi odhadovat oponentovy tahy a blafovat. Hra ale také méa ob-



rovsky stavovy prostor 10°3° [19], ¢imz je prakticky nefesitelna klasickymi metodami, které
prochazi cely stavovy prostor. Az do roku 2022 nebyla uméla inteligence v této hie velmi
uspésna a nedokazala se rovnat expertnim hrac¢am. To se zménilo piichodem DeepNash [19],
kdy se tento agent umistil mezi tfemi nejlepsimi hraci svéta.

2.2.3 Dota 2

Dota 2 je velmi komplexni strategickd hra v odehravajici se v realném case. Hraje se ve dvou
tymech po péti hracich. Kazdy tym ma svoji zdkladnu, kterou se snazi chranit a zaroven
znicit zdkladnu soupere. Hra je u konce v okamziku, kdy je znic¢ena zdkladna jednoho z tymu
a tento tym prohrava. Herni mapa se skladd ze t¥1 hlavnich cest, které jsou spolu navzajem
propojeny mnoha mensimi stezkami.

V kazdém tymu hraje 5 hrach, kteti ovladaji postavy s riznymi unikatnimi schopnostmi.
Hraci ziskdvaji zkusenosti jak za pordzeni nepratelskych postav, tak za zabiti jednotek
ovladanych pocitacem. Zkusenosti se vyuzivaji k zvysSovani trovné postavy a odemykani
novych schopnosti. Schopnosti jsou hlavni souc¢asti hry. Diky schopnostem mohou hrdinové
zranit nepritele, udélat silnéjsi sebe ¢i své spojence a mohou mit i spousty dalsich efekt. Co
jim navic pridava na komplexnosti je to, ze kazda schopnost nemuze byt po pouziti znovu
pouzita po urcitou dobu. Zlato pouzivaji hraci jako herni ménu, za kterou si hrdinové mohou
koupit rtizné predméty, které je posili.

Ve hre se vyskytuje valecnd mlha, ktera zplisobuje ze hraci vidi pouze ¢ast mapy ve
svém okoli a okoli spratelenych jednotek. To znamend, Ze hrac¢i nemaji iplnou informaci
o pozici nepratelskych jednotek.

Dota 2 je pro umélou inteligenci naroé¢nou vyzvou z téchto divodiu:

o Slozitost hry

Dota 2 je komplexni hra s mnoha proménnymi a moznostmi. Jeji stav se méni velmi
rychle a je tedy tézké predpovédét vyvoj hry. Agenti tedy musi byt schopni rychle
reagovat na zmény a tim prizpusobit svoji strategii.

¢ Nedokonald informace

Pravé kvili vilecné mlze nemaji hrac¢i tplnou informaci o pozici nepratelskych jed-
notek a musi tedy pouze odhadovat kde na mapé se nachazi. Neznaji ani jestli jsou
nepratelé schopni pouzit své schopnosti a predméty. Ve hie dota 2 vykonavaji hraci
nékolik rozhodnuti nékdy i nékolikrat za sekundu. Je to doopravdy dynamicka hre,
kde je tfeba rychle reagovat na strategie souperu, rychle a spravné tyto strategie
odhadovat a vytvaret iplné nové strategie.

Dota 2 sama o sobé obsahuje implementaci chovani inteligentnich agenti, kteri jsou
schopni hrat hru na velmi vysoké trovni. Jejich vykon vsak neni dostatecny a nebyli schopni
ani zdaleka porazit nejlepsi hrace svéta. Pouzité metody pro vytvoreni téchto agentt bohuzel
nejsou zverejnény.

Inovaci umélé inteligence v této hie opét prinesla spole¢nost OpenAl a jejich projekt
OpenAlI Five [17]. Tento projekt se zaméfil na vytvoreni modelu, ktery by byl schopen
porazit nejlepsi hrace svéta ve hie Dota 2. OpenAi nepfisel se zddnym novym algoritmem,
ale pouze s novym pristupem k trénovani a vyuziti algoritmu PPO v doposud nevidéném
méritku. Algoritmus PPO a posilované uc¢eni bodou blize popsani v nasledujicich sekcich 2.6
a 2.3.
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turnaji Dota2 The International. Hrala se klasickd turnajova verze, a to tedy nejlepsi ze tti.
OpenAl Five byl schopen porazit nejlepsi tym svéta s rozhodnym vysledkem 2:0. Prvni hra
trvala 38 minut a druhéa jiz pouhych 21 minut. V celém exhibi¢nim turnaji proti nejlepsim
tymltm svéta z celkovych 24 her vyhral 19 her a pouhych 5 prohral. Bylo zajimavé sledovat,
ze v prubéhu zapasu OpenAl Five vefejné vypisoval své odhady pravdépodobnosti vyhry.

Agent OpenAl Five byl, kombinované s predchozi verzi, trénovan asi 55 000 hernich let
hranim sama proti sobé. Pozorovaci prostor je obrovsky, obsahuje az 16 000 vstupu. Akéni
prostor je slozity, jelikoz lidé hraji Dotu 2 vétSinou pomoci mysi a klavesnice. U OpenAl
Five je akéni prostor rozdélen na hlavni akce a parametry téchto akci. Hlavni akce jsou
napiiklad, pohyb, ttok, pouziti schopnosti/ pfedmétu, zakoupeni predmétu a dalsi situacéni
akce. Dostupnost téchto akci je zavisld na stavu hry a je rizena maskou akci. Tyto akce
maji 3 parametry, zpozdéni, vybranou jednotku a offset cile akce. Pokud tyto akce a jejich
parametry zkombinujeme ziskdme akéni prostor o velikosti 1,837,080 dimenzi. Vysledny
reak¢ni Cas agenta je okolo 33ms, oproti tomu reakéni ¢as profesionalnich hrac¢u her je okolo
120ms [13]

Na zacatku byla vétsina chovani agenta uméle naprogramovana a postupné mu byla pte-
dévana kontrola nad vlastnim chovanim s vyuziti strategie. Nékteré naskriptované chovani
vsak bylo zachovano i ve findlni verzi OpenAi Five a nebyly odstranény, jelikoz jiz agent
byl dostatecné efektivni a nebylo tfeba je odstranit.

2.3 Klicové koncepty posilovaného uceni

Posilované uceni (Reinforcement Learning, RL) je oblast strojového uceni, kterd se zaméruje
na uceni agenti v dynamickém prostredi. Agent se uci strategii chovani, kterd maximalizuje
kumulativni odménu.

2.3.1 Agent

Je komplexni entita, kterd interaguje s prostredim. Prostiedi poskytuje agentovi informace
o stavu a agent na zakladé téchto pozorovani vykonava akce. Tyto akce mohou ovlivnit stav
prostiedi a agent obdrzi odménu na zikladé odménové funkce. Agent vétsinou voli takové
akce, aby maximalizoval kumulativni odménu.

2.3.2 Pozorovaci a akéni prostor

Pozorovaci prostor je jednou z nejdulezitéjsich soucasti posilovaného uceni. Bez jeho
vhodného zvoleni, je dosazeni strategie s dobrymi vysledky velmi obtizné. Pozorovaci prostor
je mnozina vsech moznych pozorovani, které mize agent ziskat z prostiedi. Je to tedy forma,
kterou prostredi predava informace agentovi. Velmi casto se aktudlni stav pozorovaciho
prostoru vyuziva jako stav. Pii vytvareni prostiedi je nutné definovat typ, tvar prostoru a
jakych hodnot muze nabyvat.

Pro jeho podoby je vhodné zvolit standard z knihovny Gymnasium [9]. Gymnasium
je pokracovani knihovny Gym od spolec¢nosti OpenAl. Tyto knihovny nastavily standard
vytvareni prostfedi pro posilované uceni. Dodrzovani téchto standardi umoznuje pouziti
libovolného algoritmu na jedno prostiedi.

Akéni prostor je, jak nazev vypovida, mnozina vsech moznych akci, ze kterych miize
strategie volit. Casto se jedna o kone¢nou mnozinu celociselnych hodnot, které reprezentuji
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ruzné akce. Samoziejmé muze byt akéni prostor i spojitého typu (blize popsano v dalsi
sekei).

V hernim prostfedi mohou nastat situace kdy se néjaka akce stane nevalidni, jelikoz
by jeji provedeni vyustilo v nevalidni{ stav herniho prostredi. V takovém ptipadé je vhodné
zvoleni této akce zamezit, nejlépe pomoci akéni masky. Ta definuje, které akce jsou v mo-
mentalnim stavu prostiedi proveditelné. Lze také tyto akce povolit, ale nasledné agentovi
udélit snizenou odmeénu za provedeni nevalidni akce.

2.3.3 Diskrétni a spojity prostor

Pokud se bavime o diskrétnim prostoru v oboru umélé inteligence, bavime se o kone¢ném
prostoru. Sklada se tedy z konecného poctu prvki. Prikladem takového prostoru je naptiklad
pozorovaci prostor, jehoz vstupem je fotka. Ta se déli na presné dany pocet pixelu a je tedy
diskrétni. Diskrétni akéni prostory jsou pocitatelné a casto se jednéd o koneénou mnozinu
moznych akci.

Zato spojity prostor je nekonecny prostor, ktery mize obsahovat nekoneény pocet
prvkli. Spojity pozorovaci prostor je naptiklad ten, jehoz vstupem je audio stopa. Spojité
akéni prostory jsou nekonecné a casto je definuje nekonecna mnozina akci. Na prostiedi se
spojitymi prostory se Casto pouzivaji jiné algoritmy, napriklad algoritmus DDPG (Hluboky
deterministicky gradient strategie).

2.3.4 Prostredi

Je v8e s ¢im agent interaguje. Prostiedi je bud fyzické (entity z redlného svéta, ovladani
chytré domécnosti, robotické ruky, ovladani reaktoru apod.) nebo virtudlni (simulace nebo
hra). Prostredi reaguje na zvolené akce agenta poskytuje mu zpétnou vazbu ve formé od-
mény. Odména muze byt i zdporna, pokud agent zvolil velmi nevhodnou akci. Pokud v pro-
stfedi existuje vice agenti, muze mit kazdy agent jiné pozorovani. Diky tomuto mizeme
napriklad schovat agentovi A urcité informace, které agent B vidi.

2.3.5 Strategie (Policy)

Pomoci posilovaného uceni vznikd strategie. Strategie je matematicka funkce, kterda defi-
nuje agentovo chovani na zakladé jeho pozorovani (stavu). Snazi se definovat takové chovani,
které vede k maximalni kumulativni odméné. Strategie muze byt deterministickd nebo sto-
chasticka.

Deterministicka strategie

Deterministicka strategie presné definuje cilovy stav prechodu pro kazdy stav. Agent tedy

pro jeden stav vzdy voli stejnou akci. Tato strategie je vhodnd, pokud je zapotiebi v kazdém

stavu reagovat konzistentné, bez odchylek. Naptiklad, pokud agent ovladé termostat v domé

a teplota je pod pozadovanou hladinu. Nemuze se stat, aby byla Sance, ze agent zvoli akci,

kterd teplotu jesté snizi. Dalsi vyhoda, je Ze je jednoduchd na interpretaci a implementaci [6].
Rovnice vysledné akce deterministické strategie je:

(s) =a (2.1)
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Stochasticka strategie

Zato stochasticka strategie definuje pro kazdy stav pravdépodobnostni rozdéleni nad mnozi-
nou akci. Vysledna akce je tedy ndhodna dle rozdéleni pravdépodobnosti. Muze tedy nastat
situace kdy ve stejném stavu agent zvoli vzdy jinou akci. Tato strategie je vhodna v situa-
cich, kdy je potreba zkoumat rizné strategie a kdy agent nema tplnou informaci o prostiedi.
Napriklad tam kde by deterministicka strategie zvolila jasnou akci A, stochasticka strategie
by mohla s malou pravdépodobnosti zvolit akci B. Cimz ale miize odhalit, Ze akce B je
s ohledem na komulativni odménu lepsi nez akce A [6].
Rovnice vysledné akce stochastické strategie je:

m(als) = Pz[A = a|S = s] (2.2)

2.3.6 Akce

Akce je aktivita, proces ¢i funkce kterou agent vykond ve specifickém stavu [8]. Vysledkem
provedeni akce je tedy zména z aktualniho stavu, do jiného, ¢i stejného stavu z mnoziny
moznych stavi. Zjednodusené, je to rozhodnuti, které agent vykonava v prostiedi a toto
rozhodnuti ovliviiuje prostredi.

Akce muze byt také nedeterministicka ¢i stochasticka. Vysledny stav tedy muze byt jiny
pro stejny stav a akci.

2.3.7 Odména

Odména je hodnota, kterou agent obdrzi od prostiedi po vybrani akce. Mtuze byt kladn4,
zapornd nebo nulova. Dle této zpétné vazby se agent uci, jak moc byla jeho zvolena akce
v daném stavu vhodna.

2.3.8 Hodnotova funkce

Hodnotova funkce vyhodnocuje, jak dobry je stav tim, ze predikuje budouci odménu, pokud
bude dalsi tah za¢inat v tomto stavu. Cim vzdalenéjsi odmeéna je od tohoto stavu, tim vice je

Vv

Existuji dva typy hodnotovych funkci:

Hodnotova funkce stavu V(s)

Hodnotovéa funkce stavu V(s) vyhodnocuje oc¢ekévanou komulativni odménu, jestlize se
agent nachdzi v tomto stavu. Tato funkce je zavislda na strategii, kterou se agent ridi.
Vyhodnocuje tedy jak pTfiznivy je dany stav pro agenta.

Hodnotova funkce akce Q(s,a)

Hodnotovéa funkce akce Q(s,a) vyhodnocuje ocekdvanou komulativni odménu, pokud se
agent nachazi v tomto stavu a zvoli tuto akci. Tato funkce je opét zavisld na strategii,
kterou se agent ridi. Vyhodnocuje tedy jak priznivé je zvoleni dané akce v aktualnim stavu.
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2.3.9 Markovsky rozhodovaci proces

Témeér vsechny problémy, fesené posilovanym ucenim, mohou byt oznaceny jako Markovy
rozhodovaci procesy (Markov Decision Process). Tato abstrakee je zakladnim kamenem pro
modelovani algoritmu posilovaného uceni. Markovsky rozhodovaci proces znaci, ze nasledu-
jici stav neni zavisly na stavech minulych, nybrz pouze na aktualnim stavu.

)
| Agent
——
state reward action
S, R, A,
i RHl [
_5.. | Environment ]4——

|-

\

Obrazek 2.3: Interakce mezi prostfedim a agentem podle Markova rozhodovaciho procesu.
Zdroj [25]:

Definice 2 Markovsky rozhodovaci proces je definovdn pétici (S, A, P, R,~y) [25], kde:

e S je mnozina stavi.

e A je mnoZina akci.

e P je pravdépodobnostni prechodovd funkce
e R je odménovd funkce

o 7y je zlevnovaci faktor pro budouci odmény

2.3.10 Bellmanovy rovnice

Belmanova rovnice se zaméruje na rozlozeni hodnotovych funkci na mensi a snadnéji zpra-
covatelné celky. Dociluje toho tak, ze rozdéluje hodnotovou funkci na dvé ¢asti: okamzitou
odménu a postupné snizovanou budouci odménu [3].

V(s) = E[Ri11 + 7V (Si41)[St = 5] (2.3)

Tato rovnice vyjadiuje hodnotu stavu s jako ocekdvanou budouci odménu, kterou lze
ziskat, zacneme-li v tomto stavu a budeme se tidit optimalni strategii [25, 3].

Q(s,a) = E[Ri11 + YEanrQ(St41,a)|St = s, Ay = d (2.4)

Tato rovnice vyjadiuje hodnotu akce a ve stavu s jako ocekdvanou budouci odménu,
kterou lze ziskat, zacneme-li v tomto stavu, zvolime akci a a poté se budeme ridit optiméalni
strategii [25, 3.

o V(s) je hodnota stavu s.

o Q(s,a) je hodnota akce a ve stavu s.

e Ryy1 je okamzitd odmeéna za provedeni akce a ve stavu s.
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e S; je stav v case t.
e Ay je akce v cCase t.

o T je strategie.

Tyto rovnice jsou zakladem pro vétsinu algoritmu posilovaného uceni [25, 3].

2.3.11 Bellanovy rovnice optimality
Q«(s,a) = R(s,a) + v Z P2, max Q.(s',a’) (2.5)
Jes a’cA
Tato rovnice udava, ze hodnota akce a ve stavu s pfi optimalni strategii je rovna oka-

mzité odmeéné za provedeni akce a ve stavu s plus zlevnéné hodnoté nejlepsi akce ve stavu
s’ pii optimdlni strategii [25, 3].

Vi(s) = max (R(s,a) +~ > PLVi(s)) (2.6)
s'eS

Rovnice 2.4 udéva, ze maximalni hodnota stavu s pri optimalni strategii je rovna ma-
ximalni hodnoté akce a ve stavu s, pokud dale budeme pokracovat v optimalni strategii
[25].

o Q.(s,a) je nejlepsi mozna hodnota akce a ve stavu s pfi optimélni strategii.[25]
o Vi(s) je nejlepsi mozna hodnota stavu s pri optimdlni strategii.

e R(s,a) je okamzitd odména za provedeni akce a ve stavu s.

o P¢, je pravdépodobnost prechodu ze stavu s do stavu s’ po provedeni akce a.

e 7 je zlevnovaci faktor pro budouci odmény.

e S je mnozina stavu.

e A je mnozina akci.

o maxy e Q«(s',a’) je maximalni hodnota akce ve stavu s’ pfi optimalni strategii.

2.3.12 Rovnovaha mezi exploraci a exploataci

Kompromis mezi potrebou ziskdvat mové znalosti a potrebou pouzit jiz nabyté
znalosti k vylepseni vykonnosti je jednim z nejzdkladnéjsich kompromisi v pri-

rodé [4].

Explorace a exploatace jsou dvé protichudné strategie, které se vyskytuji jak ve strojovém
uceni, tak i v redlném zivoteé.

Exploatace se snazi vybrat nejlepsi moznou akci na bazi zndmych informaci. Tyto in-
formace, nemusi byt kompletni, nebo mohou byt zavadéjici. A to z divodu nedostateéného
trénovani, ¢i nedostatecného prozkoumavani moznosti prostiedi.

Tomu opac¢nd metoda explorace usiluje o prozkoumani moznosti, které nejsou znamé a
mohly by vést k lepsi budouci odméné. Explorace tedy c¢asto zvoli akci, kterd nemusi byt
nejlepsi, ale mize odhalit nové informace, které nasledovné povedou ke zlepseni exploatace.
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2.3.13 Druhy informaci v teorii her

V ramci umélé inteligence se potykame s riznymi druhy informaci. Déli se na tyto hlavni
typy:

Dokonald informace znamend, ze agent vi o prostfedi a o ostatnich hracich vse.
Napriklad ve hie Ssachy. Hra¢ vidi vsechny figury na herni plose, i ty souperovy.

Kompletni informace znaci, Ze agent je obeznamen se strukturou hry a jsou mu také
odhaleny odménové funkce ostatnich hract. Hrac¢ tedy vi, jakou hru hraje je obeznamen
s jejimi pravidly. A rozumi, jaké jsou podminky vyhry a je obeznamen s taktikou ostatnich
hracua.

Nedokonald informace znamend, ze agent nema vsechny relevantni informace o pro-
stredi a ostatnich hracich. Napriklad, tedy vSechny hry, ve kterych hraji hraci zaroven jsou
hry s nedokonalou informaci. Jelikoz hra¢ v daném okamziku nezna informaci o tahu ostat-
nich hrach. Dalsi priklad je naptriklad hra poker, kde hrac¢ neznda rozdané karty ostatnich
hracta. Také hra Scotland Yard, kde policisté neznaji pozici Pana X.

Neuplnd informace znamend, ze hrac¢ nezna strukturu odmén, podstatu hry nebo jeji
pravidla. Hrac¢ tedy nezna vychozi informace o hie. VSechny hry s netiplnou informaci se
daji povazovat za hry s nedokonalou informaci.

Soukromd informace je informace, ktera neni dostupna ostatnim hrac¢am.
Spolecnd informace je informace, kterd je dostupna vSsem hractm.

2.4 Vhodné algoritmy k reSeni her s nedokonalou informaci

Tato kapitola se zaméruje na algoritmy, které jsou vhodné pro feseni her s nedokonalou
informaci, s dirazem na metody posilovaného uceni a srovnanim s klasickymi metodami
jako Monte Carlo.

2.4.1 Monte Carlo tree search

Metoda Monte Carlo tree search (MCTS) je heuristicky algoritmus prohleddvani. Kombi-
nuje stromové vyhledavani s principy posilovaného uceni. Je ¢asto vyuzivan, je-li stavovy
prostor reseného problému prilis velky a slozity na to, aby byl prohledan kompletné jinymi
metodami, jako napiiklad minimax, ¢i alfa—beta profezavani. Tyto ,tradi¢ni“ algoritmy
nelze na mnoho problému pouzit, jelikoz by byly priliS pomalé a naro¢né na vypocet.

Tato metoda se také potyka s rovnovahou mezi exploraci a exploataci (viz. sekce Rovno-
vaha mezi exploraci a exploataci). Exploraci se strom rozrusta do §irky, zatimco exploataci
se strom prohlubuje [20].

MCTS se sklada z nékolika fazi:

o Selekce

Na zakladé aktualniho stavu se vybere dalsi stav k prozkoumani. Pro tento vybér se
vyuzivaji dvé strategie:

Strom s horni mezi spolehlivosti (Upper confidence bounds applied to trees, UCT)
kombinuje pramérnou hodnotu uzlu a odménu za exploraci.

Chamtivd strategie € (e—greedy strategy) vybird s pravdépodobnosti e ndhodny uzel,
jinak voli uzel s nejvyssi hodnotou. Tato strategie se pouzivd méné casto nez UCT.

Obé tyto strategie se snazi o rovnovahu mezi exploraci a exploataci.
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e Expanze
V tomto kroku se vyhledavaci strom rozsiii o novy uzel, ktery je vystupem z pred-
choziho kroku.

e Simulace

Po této fazi je provedena ndhodna simulace od nového uzlu az do konecného stavu.

o Aktualizace

Diky nové nabitym informacim ze simulace, se zpétnou propagaci aktualizuji hodnoty
uzli ve stromé.

Repeated X times

Selection ]—>[ Expansion ]—)[ Simulation ]—>[ Backpropagation

S

¢

Obrézek 2.4: Diagram jednotlivych fazi MCTS. Zdroj: [20]

Tento algoritmus se skvéle hodi na hry s nedokonalou ¢i netplnou informaci, jelikoz se
spoléha na vzorkovani pomoci simulaci.

2.4.2 Q-learning

Q-learning je jednim z nejznaméjsich algoritmu posilovaného uceni. Uceni tohoto algoritmu
probihd bez modelu a mimo strategii.

Jak uz nazev vypovidd, Q-learning se zameéruje na urceni hodnoty hodnotové funkce
akce Q(s, a), viz. 2.3.8. Tyto hodnoty se uchovéavaji v Q-tabulce, kterd na kazdou kombinaci
stavu a akce uchovava hodnotu Q(s,a). Hodnoty v Q-tabulce se iterativné aktualizuji na
zékladé ziskanych odmén. Kladnd odména po vykonéni akce s, zvysi se hodnota Q(s,a).
Naopak, dostane-li po vykondni této akce zépornou odménu, hodnota Q(s,a) se snizi.

Radky Q-tabulky tedy reprezentuji stavy a sloupce akce. Po vytvofeni jsou viechny Q
hodnoty v tabulce inicializovany na nulu. Nasledné jsou tyto hodnoty iterativné aktualizo-
vany dle zpétné vazby udélené od prostiedi ve formé odmény.

Jako u vétsiny algoritmi je zde potieba dohlédnout na rovnovahu mezi exploraci a
exploataci. K tomuto se vyuziva e—greedy strategie viz. 2.4.1.
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Hlavni nevyhodou tohoto algoritmu je pravé jeho zavislost na Q-tabulce. Tabulka ma-
puje hodnoty pro kazdou kombinaci stavu a akce, Je-li avSak stavovy, ¢i akéni prostor prilis
velky, nebo dokonce nekonecény je tento algoritmus nevhodny, skoro az nepouzitelny. Vy-
slednd Q-tabulka by byla neefektivn{ kvili své velikosti. Mohlo by se stat, ze s nekone¢nym
mnozstvim kombinaci by velikost tabulky rostla do ,nekonec¢na® Jako feseni byl navrhnut
algoritmus Deep Q-learning.

2.4.3 Deep Q-learning (DQN)

Tato metoda je rozsitenim algoritmu Q-learning které, nahrazuje ()—tabulku neuronovou
siti uréené k aproximaci hodnotové funkce akce Q(s,a). Diky této aproximaci je mozné
pouzit tento algoritmus na problémy s velkym, ¢i nekoneénym mnozstvim kombinaci akeci
a stavil.

Avsak timto vznikd novy problém, nestabilita uceni. Ten je Fesen dvéma mechanizmy:

o Prehrani zkuSenosti (experience replay)

Béhem trénovani se ukladaji vSechny zkusenosti do paméti. At uz to jsou akce, stavy,
odmény atd. P1i trénovani se poté ndhodné vybiraji ndhodné zkusenosti z této pa-
méti a aktualizuji se podle nich vahy sité. Timto se snizuje rozdil mezi jednotlivymi
aktualizacemi a tim padem se zvysSuje stabilita uceni.

e Periodicka aktualizace Sit je naklonovina a zmény se provadi pouze na duplikatni
verzi. Do hlavni originalni sité se zmény klonuji po ur¢itém poctu krokt.

Pri vytvareni neuronové sité jsou vahy inicializovany nahodné.

2.4.4 Gradient strategie

Oproti predchozim zminovanym algoritmim, které usiluji o nauceni hodnotové funkce ¢i
prohledavaji stavovy prostor, algoritmy gradientu strategie se snazi naucit strategii primo.
V diskrétnim prostoru je odménova funkce definovana jako:

\-7(9) =V, (Sl) = Er, [Vl] (2~7)

Ve spojitém prostoru je odménova funkce definovana jako:

TO) = dey(5)Vay(s) = > <d7r9(s) S w(als, 0)Qn(s, a)> (2.8)

seS seS acA
o J(0) je odménova funkce strategie my.
e 0 je parametr strategie my.
o Vr,(S1) je hodnota stavu S; dle strategie .
o E,,[V1] je ocekavand hodnota stavu S dle strategie .

e dr,(s) je rozdéleni pravdépodobnosti stavt s dle strategie my.
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Véta o gradientu strategie
Vypocet gradientu matematicky je zaznamenan touto rovnici:
oJ(0) _ J(0+euw) —J(0)
00, €
Tento vypocet je velmi pomaly a narocny na vypocet. AvSak tento vzorec lze zjednodusit
na rovnici zvanou wvéta o gradientu strategie:

(2.9)

VJI0) =E.,[VInn(als,0)Qx(s,a)] (2.10)

2.5 Trust Region Policy Optimization (TRPO)

Trénované strategie jsou casto velmi nachylné na zmény. Kde i mald nahla zména v jed-
nom kroku muze zpusobit velké zmény v chovani agenta a zamezit dal$imu uceni spravné
strategie. Béhem uceni totiz chceme, aby uceni probyhalo plynule a ne skokové. Pokud se
strategie zméni prilis rychle protoze nasledovala nejstrméjsi smér ristu, mize se stat, ze
mine cestu vedouci k optiméalni strategii. Mtize tedy uvaznout v lokdlnim optimu.

TRPO je optimaliza¢ni algoritmus, ktery se snazi tento problém fresit tim, Ze definuje
omezeni rozdilu mezi novou aktualizovanou strategii p a starou strategii z predeslého kroku
q. Tento rozdil mezi dvéma pravdépodobnostnimi rozdélenimi je definovan jako Kullback-
Leiblerova divergence (K-L divergence)[24]. Vzorec pro K-L divergenci ve spojitém prostoru
je nasledujici:

p(x
Disole) = [ plo)tog "y (211)
Vzorec v diskrétnim prostoru:
p(x
Drkr(plg) = ZP Ex (2.12)

Vznika tak region divéry, ve kterém musi nova strategie setrvat. Strategie se tedy ne-
miize skokové zménit na lokdlni maximum, ale pouze nasleduje smér lokalniho maxima.

K tomu vyuziva Hesenska matice. Kdy pomoci téchto matic hleda optimalni smér zmény
strategie. Tim, ze se hledd lokalni maximum pouze v oblasti divéry, fesi problém se za-
seknutim v téchto lokalnich optimech. Hesenskd matice je vzdy ¢tvercového tvaru. Jeji
hodnoty obsahuji druhé parcidlni derivace funkce a popisuje tim jeji lokalni zaktiveni. Jeli-
koz je strategie pravdépodobnostni funkce, jsou tyto matice idealni pro hledani optimélniho
sméru zmeny strategie.

Diky tomuto Teseni se uceni stava robustnim a stabilnim. Avsak vyménou za to, je naroc-
nost aproximace pomoci Hesenskych matic a s tim souvisejici ndro¢nost na implementaci.
Vypocet bunky v Hesenské matici je definovan jako:

%
v a$ia$j

(2.13)

Kde i znadi radek a j sloupec matice. Vysledna matice tak poté mize vypadat takto:

92 f 92 f

0x? 0z10x2

ar oud (2.14)
O0x20x1 8x§
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2.6 Proximalni optimalizace strategie (PPO)

Metoda proximdlni optimalizace strategie (Proximal policy optimization - PPO) byla pted-
stavena roku 2017 [21]. Tato metoda je vylepsenym néslednikem algoritmu TRPO, popsany
v predchozi sekci 2.5.

Co vyrazné odlisuje tuto metodu od pfedchiidcii, je jeji jednoduchost a efektivita. Do-
sahuje lepsich vysledki nez metoda TRPO a srovnatelnych vysledkt s metodou ACER. Je
avsak mnohem jednodussi na implementaci, mé nizsi naroky na vykon a je mnohem lepsi co
se tyce efektivity dat pro trénovani [21]. K dosazeni téchto vysledku, vyuzivdi PPO techniku
ofezavani nahradnich cila vlozenou do algoritmu TRPO. Vynucuje, aby K-L divergence
staré a nové strategie byla v rozmezi [1 — €, 1 + €] kde € je modifikovatelny parametr.

Necht r(0) je pravdépodobnostni pomér mezi novou a starou strategii.

o (at|st)

7Tgold (at | St)

re(0) = (2.15)

Pokud tento vzorec dosadime do rovnice pro vypocet gradientu strategie TRPO. Kde
TRPO vyuzivd K-L divergenci a maximalizuje vedlejsi cile [26], vznikne néslednovnd rov-
nice:

LEHE(9) = R, [min (rt(ﬁ)flt, clip(r¢(6),1 —e,1+ e)flt>] (2.16)

LEHP () = By min (7:(0) Ar, clip(re(6),1 = 1+ )¢ (2.17)
e 0 je parametr strategie.
e [E; znac¢i empirickou ocekavani v ¢asovych krocich
o 71 relativni podobnost nové a staré strategie [21]
o A, je odhad vyhody akce v case t.
e ¢ je hyperparametr, obvykle nastaven na hodnotu 0.1 nebo 0.2.

A<0
LCLIP A>0

1—€1
A, r

te [CLIP

Obrazek 2.5: Grafy zobrazuji 1 asovy krok funkce LELIP. Cervenym bodem je oznaéen
pocatecni stav omptimalizace. Levy graf zobrazuje kladnou zménu a pravy zapornou zménu.
Zdroj: [25]

Tyto zmény tvori PPO oproti TRPO kompatibilni s metodou stochastického gradient-
niho sestupu. Odstranujé K-L omezeni a nahrazuje je orezavanim.
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PPO ma4 vsak i své nedostatky. Dle studie [12] se ukazalo, ze PPO nefunguje optimalné
za 3 podminek:

1. V prostredi se spojitym prostorem akci je nemodifikované PPO nestabilni, pokud
odména néhle zmizi mimo ohranic¢enou podporu.

2. V diskrétnim akénim prostoru s fidkymi a vysokymi odménami PPO voli neoptiméalni
akee.

3. V dobé tésné po inicializaci je nachylné k predcasné voleni strategie, pokud je néktera
z optimalnich akci po inicializaci blizko a snadno dosazitelna.

Tato studie také navrhla tyto feseni a prokéazala jejich ti¢innost. Bod 1 a 3 je fesen bud
prevedenim spojitého akéniho prostoru na diskrétni nebo zavedenim Beta parametrizace
strategie. KL requlovanim cile je fesen bod 2.

Podminka ¢islo 1 je v mé implementaci prostiedi hry Scotland Yard implicitné neplatna,
jelikoz akéni prostor je diskrétni.

Podminka ¢islo 2 je feSena pfidanim mensich diléich odmén. Agenti tak ziskavaji odmény
i za mensi kroky, nejen napiiklad za vitézstvi/ prohru ¢i blizkost, viz. podsekce Systém
odmén.

2.6.1 Experiment OpenAl

Dulezitym zdrojem pro tuto préci byla studie [2], od spole¢nosti OpenAl. Z ni vyplyva, zZe
algoritmus je vhodny pro feseni problému s nedokonalou informaci. V dané studii byl algo-
ritmus implementovan na komplexni hru typu schovavana. Ve hie proti sobé hraji dva typy
hracia. Modii hraci se snazi schovat a utéct pred cervenymi. Po herni plose byly rozestavény
objekty, se kterymi hraci mohou interagovat. Mohou je presouvat a néasledné ,zamrazit“ na
misté, takze s objektem nelze pohybovat. Modii hraci se na zacatku hry objevuji ve své
pevnosti, kterd ma nékolik dér. Cervenym hra¢iim je na zac¢atku hry znemoznén pohyb, coz
déva modrym hraciim cas pripravit se na jejich tutok.

Po vice nez 8 miliénech epizodach uceni se modii hrac¢i naudili efektivné blokovat vstup
do jejich pevnosti, takze je ¢erveni hraci nebyli schopni dostihnout. Cerveni hraéi se poté
adatpovali a naucili se vyuzivat rampy a prelézt opevnéni modrych hract. Jako findlni, a
ultimatni strategii se modri naucili po 43 miliénech epizodach. Modii hraci na zacatku kola
ukradli ¢ervenym vSechny rampy a zabarikddovali se i s nimi v pevnosti. Cerveni hraci tak
neméli zddnou Sanci na vyhru.

Dokonce se objevili i fascinujici strategie které zneuzivaly chyby v prostredi. Naptiklad,
v kédu obsluhujici kolize byla chyba, kterd zptisobovala, Ze pri najeti rampy na zed arény,
pod uréitym thlem, byla rampa rapidni rychlosti vymrsténa do vzduchu. Toho ¢erveni hraci
zneuzili a za pomoci této chyby se vymrstovali do vzduchu, aby prekonali zdi pevnosti
modrych.
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Kapitola 3

Zhodnoceni soucasného stavu a
plan prace (navrh)

V této kapitole je popsdno navrhnuti postup implementace feseni.

3.1 Zkoumana modifikovana verze hry Scotland Yard

Tato prace vyuziva modifikovanou verzi hry Scotland Yard, ve které se hraci pohybuji po
miizkové herni plose ve tvaru ¢tverce. Na miizce se nachazi 15x15 poli. Hraci se po téchto
polich mohou pohybovat ortogonalné i diagonalné, vidy o vSak maximalné 1 pole. Hrac
se miize rozhodnout nezménit pozici a zustat na svém aktuadlnim poli. K pohybu nejsou
potiebné zadné jizdenky.

Predtim nezli za¢ne hra, se vyberou ndhodné startovaci pozice Pana X a policisti.
Z téchto moznych pozic se nasledné ndhodna pozice pridéli jednotlivym hrac¢tim. Poté zacina
hra.

Hra se déli na jednotliva kola, ve kterych se hraci ve svych tazich stridaji. Pro hru byli
zvoleni 3 policisté, z toho duvodu, Ze je herni pole velké a 2 policisté by nemuseli mit moznost
ho celé pokryt. V kole hraje jako prvni Pan X a poté policisté, jiz podle jejich ocislovand,
které jim bylo ndhodné pridéleno pri vytvareni. Hra konéi v okamziku, kdy policisté chyti
Pana X nebo kdyz Pan X zlstane nepolapen az do konce.

7 puvodni verze hry byly odstranény nékteré elementy jako jsou jizdenky a rizné druhy
dopravnich prostredkii. Tato tprava vede k tomu, zZe se zjednodusila strategie agenta, je-
likoz se nemusi starat o svoje jizdenky a mohou se pohybovat po herni plose libovolné.
Zmény, avsak neméni zadkladni podstatu hry, zachovava neurcitost, ale znacné zjednodusuje
implementaci. Stavovy prostor je tedy zjednoduseny a tim se i snizuji naroky na vykon.

3.2 Implementace uzivatelského rozrani a hernich mechani-
zmu

Uzivatelské rozhrani bylo vytvafeno pomoci knihovny Pygame. Hra zacind v menu, kde je

momentalné mozné vybrat pouze moznost sledovani hry mezi dvéma agenty. Je zde ale

moznost vybrat jaky algoritmus rozhodovani je pouzit pro jednotlivé agenty. K dispozici
jsou algoritmy PPO, DQN a nahodné chovani.
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Cops algorithm Mr X algorithm

Obrazek 3.1: Menu hry

Samotny kod hry je rozdélen na 3 c¢asti. Jednotlivé vrstvy hry jsou tak izolovany a
mohou byt snadno vyménény za jiné implementace.

o GameController [7]

Tato tiida je zodpovédnd za Tizeni hry. Je zde spusténa univerzalni herni smycka,
kterd zpracovava uzivatelské vstupy. A ndsledné provadi aktualizaci stavu aktualni
scény a prekresleni dané scény.

o Scény [7]

Jednotlivé scény nasledné definuji své chovani pti aktualizaci a prekresleni. Manipulace
a prepinani mezi nimi je zajisténo pomoci zasobniki scén. Do tohoto zasobniku se
ukladaji nové oteviené scény a obsluhovana je vzdy ta nejnovéjsi.

e Hra

Samotna hra je nésledovné rozdélena na 2 dalsi ¢asti kterd kazda zpracovava jinou
cast hry.
— Herni logika — src/game/scotland__yard__game_logic.py Zpracovava herni me-
chanizmy, jako je pohyb, zpracovani vyhernich podminek atd. Zprostredkovava
informace pro prostiedia a to poté pro ucici se agenty.

— Herni vizualizace — src/game /scotland__yard__game_ visual.py Vykreslovani her-
nich elementt (herni pole, figury atd.).
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Pouziti herni smycky, kterd obsluhuje aktudlni scénu bylo inspirovin vyukovym pro-
jektem z platformy GitHub [7]. Kéd byl, avsak znacné upraven a vylepSen, aby vyhovoval
integrovani do této prdce.

Hra se zapne v pozastaveném stavu, aby bylo mozné lépe pozorovat poc¢atecni rozlozeni
hraca. Pokud je hra pozastavena, je mozné pokracovat stisknutim klavesy Space (mezernik).
Jakmile hra bézi, je mozné ji opétovné pozastavit stisknutim kldvesy Space (mezernik).

Samotnd hra je zobrazena na herni plose, kde se nachézi 3 policisté a Pan X. Je rozdélena
do mifzky 15x 15 poli. V mifZce jsou zobrazeny 4 figury ve formé barevného étverce. Cerveny
¢tverec znaci Pana X a zelené ¢tverce znaci policisty. V levém hornim rohu okna je zobrazen
aktualni stav hry. Paklize hra stale bézi, je zobrazeno c¢islo aktalniho kola. Pokud hra
skoncila, je zobrazeno, kdo hru vyhral.

vy Scotland Yard Thesis - xcejpe03

wro | 1| L@ T

Obrazek 3.2: Hra pred spusténim

V obrazku 3.2 je hra v pozastaveném stavu a je zobrazeno pocatecéni rozlozeni hracu.
Na obrazku lze vidét tvavé Sedé ctverce, které znaci moznou pozici Pana X. Na zacatku
hry, je téchto pozic mnoho, jelikoz Pan X doposud svoji pozici neodhalil.
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Obrazek 3.3: Jedenécté kolo hry

Vv,

posledni znamou pozici Pana X. Tmavé Sedé ¢tverce opét znac¢i mozné pozice Pana X. Na
tomto obrazku lze pozorovat, ze policisté jsou v blizkosti Pana X a snazi se ho chytit. Vsichni
policisté se z pozic, zobrazenych na obrazku 3.2, pfesunuli na mozné pozice Pana X.

3.3 Prostredi a uceni agenti

3.3.1 Pouzité technologie pro uceni

K uceni strategie pro hru Scotland Yard byl vyuzit open-source framework Ray [23]. Kon-
krétné byla vyuzita knihovna Ray.R11ib. Tato knihovna poskytuje nastroje pro posilované
uceni a samotné implementace jednotlivych algoritmt, véetné zkoumaného algoritmu PPO.
Rllib dokaze vyuzivat obé populdrni knihovny pro strojové uceni Tensorflow a Pytorch.
Pro tuto praci byla vybrana knihovna Pytorch.

Pfed findlnim rozhodnutim pro vyuziti frameworku Ray byly zkouméany i dalsi moznosti.
Knihovna Stable Baselines 3, kterd byla zavrhnuta, jelikoz neumoznuje uceni vice strategii
soubézné pri hranim agentti proti sobé. Knihovna CleanRL byla také zavrhnuta, jelikoz
nemad dostatecné implementované trénovani vice strategii soubézné.
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Vytvorit prostiedi pro platformu Ray.R1ib bylo slozité. Dokumentace vytvaieni pro-
stredi neni ptilis komplexni, byl tedy problém zajistit spravnou komunikaci prostiedi a
agentu. Prostiedi a nasledné uceni je komplikované, jelikoz zde figuruje vice agent a naraz
se uci dveé rozdilné strategie.

3.3.2 Trénovani agentd pomoci algoritmu DQN a PPO

Agenti se jiz od zacatku uci zadsadné pouze hranim proti sobé. Divodem pro toto rozhodnuti
bylo, Ze se jedna o zajimavéjsi experiment, kdy jsou agenti vpusténi do zcela nezndmého
prostiedi a nemaji se od koho uéit strategii. Jejich uéeni tedy neni nijak podporovano a musi
se naucit strategii sami. Tim je i pozorovano, jestli jsou agenti viibec schopni rozpoznat cil
hry, co je po nich pozadovano a pripadné jak rychle k dosdhnou dobré strategie.

Implementace algoritmu PPO i DQN je obsazena v knihovné Ray.R1ib. PPO vyuziva
zakladni parametry trénovani bez zadné modifikace parametru jelikoz se ukazalo, ze agenti
se chovaji optimalné a hru pochopili i bez téchto zasahii do vychozich hodnot hyperpa-
rametri. Zato DQN agenti se chovali neoptimélné. Agenti se naucili pouze stat na misté,
prestoze tato taktika byla velmi nevyhodna. Pro vyfeseni tohoto problému, je nyni agenttim
udélovana penalizace pokud se 5 kroki po sobé nepohnou. Penalizace je rovna zapornému
poctu kol nec¢innosti. Postupné tedy roste a pohybem je resetovana. Tato expanze odmén
vedla k vylepseni strategie agentit DQN a nadéle nestali pouze na jednom misté. Bohuzel
vsak pres veskeré snahy, agenti DQN nedosahuji ani zdaleka tak dobrych vysledkt jako
agenti PPO.

S konfigura¢nimi parametry Ray.rlibu a hyperparametry DQN jsem dlouho experimen-
toval. Ménila se velikost vnitinich vrstev, pocet neuront, rychlost uceni, velikost paméti,
velikost davky uceni a dalsi.

Vysledna konfigurace je nasledujici. Obsahuje 2 vnitini skryté vrstvy, prvni vrstva ma
128 neuront a druhd vrstva mé 64 neuroni. Pouziva verzi double DQN Algoritmus k vy-
vazeni explorace a exploatace pti uceni vyuziva metodu e—greedy, kde je epsilon postupem
trénovani linedrné snizovano z hodnoty 1 na 0.05. Tato hodnota udava pravdépodobnost
nédhodné volby akce. Po natrénovani modelu je ve hie explorace vypnuta, epsilon je tedy
nastaveno na 0. K posileni explorace béhem trénovani je k vaham sité pridan ,Sum® Pro
zlepseni stability je povoleno prehravani zkusenosti. AvsSak i presto jsou vysledky agentu
DQN neuspokojivé, viz.Experimenty.

ResSeni zvoleni nevalidnich akci

Hra Scotland Yard mé omezené herni pole. Tim padem je jasné, ze pokud se hrac¢i vyskytuji
na okraji herniho pole, nemohou zvolit takovou akci, kterd by je posunula mimo toto herni
pole. Policisté také nemohou zvolit akci, kterda by je posunula na stejné pole, ve kterém jiz
je jiny policista. K vyfeseni tohoto problému se nejcastéji vyuziva tzv. maska akei (Action
mask). Framework Ray tuto moZnost v omezené mite podporuje. Vytvorené prostiedi je,
avsak potreba obalit v obalové tiidé, ktera tuto funkcionalitu zprostredkuje. Bohuzel se
mi nepodarilo tuto funkcionalitu spojit s dalsimi pozadavky systému, které také vyzaduji
zabaleni do jiné tridy. Mezi témito pozadavky je fungovani vice aktéru s riznymi strategiemi
v jednom prostredi a rtizné pozorovaci prostory agentu.

strategie, tedy miize zvolit nevalidni akci, ale je za jejich zvoleni velmi penalizovana.
Agenti ji tedy voli opravdu ziidka, a to jen na zékladé velmi malé exploracni Sance a
pouz na pocatku trénovani. Pokud se i tak stane, je ve hie implementovand funkcionalita,
kterd se pokusi znovu vygenerovat dalsi akce, dokud vygenerovand akce neni validni. Aby
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se zamezilo nekoneénému cyklu ¢ekani na validni akci, je po 100 pokusech vygenerovana
nahodna validni akce. Takto umeéle generovana akce, nebyla za celou dobu testovani agentu
PPO potieba, avsak ze statistického hlediska mutize tato situace nastat.

Zavedeni tohoto omezeni pomoci systému odmeén vedlo k positivnim vysledkiim a agenti
se naucili jaké akce jsou nevalidni a nepouzivaji je.

Systém odmén

Jednotlivym agentim jsou udélovany odmény na zakladé jejich chovani. Jelikoz policisté
a Pan X maji odlisné a protichtidné strategie i jejich odmény jsou odlisné. Odmény které
agenti dostavaji byly navrzeny odhadem a ladény postupnym experimentovanim. Koneéné
odmény jsou vypocitany nasledovné:

Ry, = Ppc = Pprey (3.1)
R, = p; 0.2 (3.2)
R=R, +R, (3.3)

e R, - odména za vzdalenost od policisti

e R, - odména za vzdalenost Pana X od jeho posledni zndmé pozice
e R - celkovd odména

e p; - vzdalenost Pana X od jeho posledni znamé pozice

e pp. - vzdélenost nejblizsiho policisty od Pana X

e ppref - pomezi mezi kladnou a zdpornou odménnou. Pokud je vzadelenost od policisty
mensi nez tato hodnota, Pan X obdrzi zaporno odménu a naopak kladnou.

Bylo také experimentovano s variantou kde byla odména za vzdalenost od policist
pocitana pro vSechny policisty zvlast a nasledné byla zprimérovana:

3
Ry, = Z[(ppi — Ppref)] +3 (3.4)
i=1

Coz ale vedlo k tomu, ze Panu X tolik ,nevadilo®“ kdyz byl blizko jednoho policisty, ale
daleko od zbylych dvou. Vypocet této odmény se tedy zménil na vyse uvedeny vztah 3.1.
Coz vedlo ke zlepseni vysledki Pana X.

Vypocet odmény policistt je slozitéjsi. Policisté znaji posledni odhalenou pozici Pana X.
Okolo tohoto bodu je vytvorena oblast zajmi, ve které se Pan X mtize nachazet. Policisté
znaji bod této oblasti, ktery je jim nejblizsi, neboli vstupni bod. Cim blize je policista k to-
muto bodu, tim vétsi odménu ziskava. Pokud je od oblasti velmi vzdaleny obdrzi penalizaci.
Jakmile policista docili oblasti zajmt dostava konstantni odménu za to, ze se pohybuje v lo-
kaci ve které se miize objevovat Pan X.

PPO algoritmus muze zac¢it v prostiedich s diskrétnimi akcemi volit velmi neoptimalni
akce. Toto nastdva pokud mé pfili§ malo podstatnych odmén[12]. To se dokonce ukézalo
i béhem tohoto experimentu, kdy v ranych fazich vyvoje nebyla udélovina odména za
vzdélenost od oblasti zdjmu. Uceni nebylo prilis dspésné, ale pridanim této diléi odmény
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za interakci s touto oblasti se vysledna strategie znac¢né zlepsila a agenti dosahovali lepsich
vysledk.

Tento styl odménovani policisti se ukéazal jako velmi efektivni. Dalsi varianta byla pridat
do pozorovani policisti pozice vSech pozic, kde se mize Pan X nachéazet. Toto by ale bylo
méné efektivni, jelikoz by se pozorovaci prostor nékolikandsobné zvétsil. Tim by se zvysila
naro¢nost vypoctu a zpomalilo by se uceni.

Pozorovaci a akéni prostor agenta

V této praci vzajemné v prostredi vystupuji dva agenti s riznymi strategiemi a ruznymi
pozorovacimi prostory. Akéni prostor je stejny jak pro policisty, tak pro Pana X.

Pozorovaci prostor agentil je velmi dulezity pro tspésné nauceni dobré strategie.
Struktury jednotlivych pozorovacich prostoru jsou néasledujici:

e Shodné polozky

— Pozice X, Y sama sebe
— Pozice X, Y a vzdalenost od posledni zndmé pozice pana X

Cislo aktudlniho kola

— Maximalni pocet kol

— Cislo kola, kdy dojde k dalsimu odhaleni pozice Pana X
e Pan X

— Pozice X, Y policisti

— Vzdalenost od policistl

o Policisté

Pozice X, Y zbylych policisti
— Vzdélenost od zbylych policist

Pozice X, Y nejblizsiho bodu oblasti zajmu

Vzdélenost od nejblizsitho bodu oblasti zajmu

Pravdivostni hodnota, zda je policista v oblasti zdjmu

Velikost pozorovaciho prostoru tedy neni prili§ velkd a je snadnéji zpracovatelnd, nez
kdyby obsahoval vsechny herni policka. Celkové ma tedy pozorovaci prostor Pana X 17
rozmérli a pozorovaci prostor policisti 18 rozmért. Tento prostor je diskrétni s typovou
hodnotou numpy.float32, jelikoz se v ném vyskytuji hodnoty vzdalenosti a ty nejsou celo-
¢iselné.

Pokud informace obsazena v téchto pozorovacich prostorech neni v dany moment defi-
novana, je nahrazena hodnotou -1. Konkrétné se jedna pouze o hodnoty tykajici se posledni
verejné znamé pozice Pana X, jelikoz v prvnich nékolika kolech neni znama.

Akéni prostor agenttl reprezentuje mozné akce, které mohou agenti provést. Tyto akce
jsou stejné jak pro policisty, tak pro Pana X. Jedné se ortogondlni i diagonalni pohyb. Agent
také muze zustat na misté a neprovést zadnou akci. Celkova velikost akéniho prostoru je
tedy 9. Jedna se o diskrétni prostor, jehoz vystupem je hodnota 1 ma-li byt akce zvolena.
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Kapitola 4

Experimenty

Pro ovéreni vlastnosti algoritmu PPO byly provedeny dva experimenty. Experimenty byly
provadény na systému s nasledujicimi parametry:

o Operaé¢ni systém: Windows 10 (64-bit)

e Procesor: Intel Core i5-9300H

o Pamét: 16 GB DDR4

e Grafickd karta: NVIDIA GeForce GTX 1660 Ti

Agenti DQN i PPO se ucili ve stejném prostredi, za stejnych pocatecnich podminek,
méli totozny stavovy i akéni prostor a od prostiedi ziskavaly stejné odmeény.

Pro uskutecnéni téchto experimenti byly vytvoreny skripty v jazyce Python. Jeden pro
sbér dat a druhy pro jejich nasledné vyhodnoceni a zpracovani do grafi a textové podoby.

4.1 Experiment 1: Pozorovani vyvoje chovani béhem tré-
ninku

Experiment trénovani spocivd v tom ukazat, jak se agenti postupem trénovani zlepsuji.
U agentit DQN a PPO je o¢ekavan nartst primérné odmény a snizeni primérné vzdalenosti
policisti od Pana X. Experiment v prubéhu tréninku periodicky provadi simulace her mezi
agenty a zaznamenava jejich pribéh.

Hlavnimi sledovanymi parametry jsou:
e Primérnd odména Pana X
e Prumérnad odmeéna policistu
e Prumérna vzdalenost policistti od Pana X
e Pocet vyhranych her Pana X

e Pocet vyhranych her policisti

Experiment sleduje vyvoj téchto hodnot po 1000 iteraci. Coz znamen4, ze na konci expe-
rimentu, podstoupili vsSichni agenti presné 1000 iteraci tréninku

Simula¢ni hry byly provddény ve vsech moznych kombinaci algoritmii. Zkouseny tedy
byly vSechny algoritmy jak v roli Pana X, tak v roli policistid. Simulace byly spoustény po
rizném poctu trénovacich iteraci v zavislosti na aktualnim poctu jiz provedenych iteraci.
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Pocet simulaci byl nasledovny:
e 50 simulaci kazdych 10 iteraci, do 100 trénovacich iteraci

e 50 simulaci kazdych 20 iteraci, od 100 do 500 trénovacich iteraci
e 50 simulaci kazdych 50 iteraci, od 500 do 1000 trénovacich iteraci

Pfi uceni je nejzajimaveéjsi sledovat vyvoj chovani agentti na zacatku trénovani. Proto
byly simulace provadény s vétsi cetnosti praveé na zacatku a postupem trénovani byla cetnost
snizovana pro snizeni vypocetni a éasové zatéze simulaci. Tim bylo zajisténo, ze experiment
spravné a efektivné vyobrazuje jak rychle a jestli, agenti byly schopni pochopit cil hry.
Sbér dat pro tento experiment trval priblizné 18 hodin. P¥i ¢etnéjsim sbéru dat by rapidné
narostla ¢asova ndro¢nost experimentu a dle testovacich spusténi a vypoct by trval i nékolik
dni.

4.1.1 Vysledky experimentu

Pri sledovani vysledkti tohoto experimentu je dilezité si uvédomit ze diky zakladni premise
hry Scotland Yard je pro policisty vyhrat mnohem slozitéjsi nez pro Pana X. A to z toho
davodu, ze policisté dokazi vyhrat pouze pokud chyti Pana X, zato Pan X miiZze vyhrat
jenom na zakladé uplynuti maximéalniho poctu kol.

Vsechny nésledujici grafy vyobrazuji pramérnou odménu Pana X (mod4, nepferusovand
linie) a policisti (oranzova, prerusovand linie), primérnou vzdélenost policisti od Pana X
(zelend, teckovand linie) a to vSe v zavislosti na poctu trénovacich iteraci.

Srovnani s nidhodnym agentem

Hodnota

Policisté - PPO
Pan X - RANDOM

10.0 A

7.5 1

5.0 1

2.5

0.0

2.5

5.0

—7.5

T T T T
400 600 800 1000

Pocet trénovacich iteraci

T
0 200

= (Odména Pana X
Odména policisti

= Vzdalenost policistd a Pana X

Obréazek 4.1: Graf simulace her mezi poli-
cisty trénovanymi pomoci PPO a Panem X

Hodnota

Policisté - RANDOM
Pan X - PPO

10 4

- ., RTINS .+
. . . ey e

0 "o .
[ . . Tag s
- N

T T T T
400 600 800 1000

Pocet trénovacich iteraci

T
200

=== Odména Pana X
Odména policistd

= Wzdalenost policistd a Pana X

Obréazek 4.2: Graf simulace her mezi Panem
X trénovanym pomoci PPO a policisty vo-

volicim ndhodné akce licimi ndhodné akce

Jak jde vidét na grafu 4.1, policisté jsou velmi tspésni ve své strategii. Vzdalenost mezi
policisty, trénovanymi pomoci PPO a Panem X, ktery voli ndhodné akce, je po celou dobu
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velmi mala. Odmeéna kterou policisté ziskavaji je velmi vysokd. Odména Pana X je naopak
velmi nizka.

Na grafu lze také sledovat ze priumeérnd vzdalenost policisti od Pana X na zacatku
trénovani rapidné klesa, stejné tak jako klesd odména Pana X tim, Ze se zlepsuje strategie
policisti. Po tomto rapidnim poklesu se vzdalenost policistii od Pana X stabilizuje a odména
Pana X se drzi na nizké hodnoté.

Naopak z grafu 4.2 lze pozorovat, Ze je odména Pana X kladnd, a az na odchylky vyssi
nez odmeéna policisttl, ktefi se chovaji ndhodné. Odména policistti se pohybuje kolem nuly a
odména Pana X je stdle kladna. Také vzdalenost policistii od Pana x je skoro dvojnasobna
nez v predchozim pripadé.

Policisté - RANDOM Policisté - PPO
Pan X - RANDOM Pan X - PPO
O B . v 10.0
1 _-:. W’ “a‘ ............. L LT
v
7.5 A B
67 1
501 b onnenes JR T PRI PP PP TS
4 2.5
o o
S |
S S 0.0
g | 2
i‘ | ) n ,\ -2.5 1
’ ) \'J \_/ =501
_?.5 .
_2 .
T T T T T T _10'0 ! T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Pocet trénovacich iteraci Pocet trénovacich iteraci
s Odména Pana X = Ddména Pana X
Odména policistd Odména policistd
= Vzdalenost policistd a Pana X ==== Vrdalenost policistd a Pana X

Obréazek 4.3: Graf simulace her mezi poli- Obrazek 4.4: Graf simulace her, kde oba
cisty a Panem X, kde oba voli ndhodné akce  agenti voli akce dle modelu PPO

Obréazek 4.5: Srovnani PPO agenty s agenty volici ndhodné akce

Na srovnani 4.5 1ze vidét, ze na jak PPO, tak ndhodny algoritmus udrzuji velice stabilni
vzdalenost. U nahodného chovani je to kvili zdkladni pravdépodobnosti, kterd musi byt
prumérné stejna. U grafu agenti PPO, to avsak vypovidd o tom, Ze policisté dokazi sta-
bilné odhadovat pozici Pana X a prinejmensim se pohybovat v jeho blizkém okoli. Z grafu4.4
lze pozorovat, ze odména policistii a Pana X kolisa. Frekvence tohoto kolisani se postupné
jemné zmensuje. Z toho odvozuji, ze toto kolisani vypovida o tom, zZe se agenti postupné
udi strategii protivnika a snazi se podle ni upravit svoji strategii, aby byli opét lepsi. Coz
znaci, ze se obé strategie pomalu priblizuji k optimu. Predpokladéam, ze dalsim trénovanim,
by se tento trend potvrdil. Avsak k tomu by bylo potreba zapotifebi vétsi vypocetni vykon
a spoustu Casu. Ale jak lze vidét z vysledku experimentu, i pres relativné maly pocet tréno-
vacich iteraci se objevuje o¢ekavané chovani a rozdil s ndhodnym chovanim je markantni.
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Zavér experimentu pro algoritmus PPO

Kazda mozné kombinace vyuziti algoritmi pro policisty a Pana X byla béhem experimentu
testovana celkové 2050x. Z tohoto testovani vzesly kromé grafii vyvoje chovani, také udaje
zaznamenavajici vysledky jednotlivych her. Tyto vysledky byly zpracovany do tabulek, které
zobrazuji procentualni pocet vyher jednotlivych stran v zavislosti na pouzitém algoritmu.

‘ Pan X
Policisté | ppy  Random DQN
PPO 38 % 67 % 65 %
Random | 11 % 20 % 18 %
DOQN | 10% | 17% | 19%

Tabulka 4.1: Zobrazuje procentualni pocet
vyher policistu proti Panovi X s vybranym
algoritmem béhem experimentu

\ Policisté
Pan X ' ppo  Random DQN
PPO |62% | 89% | 90 %
Random | 33 % 80 % 83 %
DQN [35% | 8% | 81 %

Tabulka 4.2: Zobrazuje procentudlni pocet
vyher Pana X proti policistim s vybranym
algoritmem béhem experimentu

Pokud zde opét porovname vysledky, kdy proti sobé hrali dva ndhodni agenti a agenti
trénovani pomoci PPO, lze vidét, ze agenti trénovani pomoci PPO maji vyrazné lepsi vy-

sledky.

Ostatni vysledky

Policisté - DQN
Pan X - RANDOM

400 6 00 800 1000
Pocet trénovacich iteraci

Hodnota

=== Odména Pana X
Odména policistd
= Vzdalenost policistd a Pana X

Obrazek 4.6: Graf simulace hry mezi poli-
cisty trénovanymi pomoci DQN a Panem X
volicim ndhodné akce
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Pan X - DQN
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Pocet trénovacich iteraci

=== Odména Pana X
Odména policistd
= Vzdalenost policistd a Pana X

Obrézek 4.7: Graf simulace hry mezi Panem
X trénovanym pomoci DQN a policisty vo-
licimi ndhodné akce

Jak jiz jsem zminoval, vysledky trénovani agent pomoci algoritmu DQN bohuzel nemaji
dobré vysledky. Vysledné chovani se velmi podobd ndhodnému agentovi. Z predchozich praci
je zndmo, ze by algoritmus DQN mél mit znatelné lepsi vysledky nez ndhodna metoda [11].
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Algoritmus DQN je velice citlivy na hyperparametry a je mozné, ze bylo zvoleno nevhodné
nastaveni. Potfebuje také mnohem vice trénovacich iteraci nez PPO. Je tedy mozné, zZe
1000 iteraci neni dostatecné pro nauceni dobré strategie pro algoritmus DQN. Jelikoz jsou
pocet.

Trénovdni z tohoto experimentu poslouzi jako zdklad pro dalsi experiment, kde budou
simulovdny hry s jiz natrénovanymsi agenty.

4.2 Experiment 2: Simulace hry s jiz natrénovanymi agenty

Tento experiment byl proveden za icelem ovéreni, zda jsou agenti trénovani pomoci algo-
ritmu PPO schopni pochopit cil hry a naucit se optimalni strategii. Porovnava, jestli jiz
natranovani agenti z experimentu 1, trénovani timto zptisobem, vyrazné lisi od agenta ktery
voli pouze ndhodné akce a tim prokazat ze se chova zplisobem, ktery vede k vitézstvi.

Pro ovéreni zktteéného vykonu agentu byly provedeny simulace hry mezi jiz natrénova-
nymi agenty. Ackoli jiz pfedchozi experiment dokazuje, ze agenti trénovani pomoci algoritmu
PPO jsou schopni pochopit cil hry, je dilezité ziskat skute¢nd data o vykonu jednotlivych
metod, bez zkreslenych vysledkt kvuli trénovani.

Nésledujici tabulky byly ziskany ze 10000 simulaci pro kazdou kombinaci jiz natréno-
vanych algoritm.

Pan X Policisté
Policisté | ppo  Random DQN Pan X ' ppo  Random DQN
PPO | 260% | 2% | 64 % PPO |74 % | 9% | 92%
Random | 10 % 19 % 18 % Random | 28 % 81 % 82 %
DQN | 8% | 17% | 17% DQN |36% | 82% | 83%

Tabulka 4.3: Zobrazuje procentudlni pocet  Tabulka 4.4: Zobrazuje procentudlni pocet
vyher policisti proti Panovi X s vybranym  vyher Pana X proti policistiim s vybranym
algoritmem algoritmem

7Z tabulky lze vycist, Ze policisté trénovani pomoci PPO vyhrali proti Panovi x s nahod-
nym chovanim 72 % her. V porovnéni s policisty volici ndhodné akce je to vyrazné lepsi
vysledek. Ti proti Pdnovi x s ndhodnym chovdnim vyhréli pouze 19 % her.

7 her vzesly také tyto informace:

o Prumérnd vzdalenost mezi Panem X a policisty (oba PPO): 4.779692656488397
o Primérnd vzdalenost mezi Panem X a policisty (oba nahodné chovéani): 7.631191103120987
o Primérnd vzdalenost mezi Panem X a policisty (oba DQN): 7.869671633109524

7 tohoto experimentu lze tedy vyvodit, Ze agenti trénovani pomoci algoritmu PPO
prokazali, Ze se byli schopni naucit optimalni strategii i ve hie s netdplnou informaci.
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Kapitola 5
Zaver

Provedené experimenty ukézaly, ze algoritmus PPO je skute¢né vhodny na hry s nedplnou
informaci. Jelikoz policisté trénovani pomoci PPO dokézali odhadovat ptibliznou pozici
Pana X a méli mnohem vétsi tispésnost nez nahodni agenti. Agenti se ucili formou hrani
proti sobé a dokézali pochopit koncept a cil hry Scotland Yard. Naudcili se v ni chovat
optimalné, prestoze zacinali s nulovym védénim o prostredi. Bylo pfijemnym piekvapenim,
ze jiz po pouhych 10 iteraci trénovani byli agenti schopni projevovat naznaky pochopeni
cile hry.

Mozna vylepseni

Bohuzel se béhem experimentu nepovedlo separovat vyslednou strategii od frameworku
Ray.Rlib a extrahovat ji do podoby kde by jiz Rlib nebyl potieba pro jeji vyuziti. Pii
spousténi hry se tedy nacita i cely framework Ray.R1ib, toto velmi zpomaluje nacitani hry
kdy prvotni nacteni trva nékolik sekund. Toto a spoustu dalsich potizi jsou duvody proc
zvoleni knihovny Ray.Rllib zpétné lituji. Mél jsem spiSe algoritmus PPO implementovat
svépomoci s vyuzitim Pytorch ¢i Tensorflow. Nebo vyuzit knihovnu CleanR1 a uceni vice
strategii nardz vyresit jinym zpusobem.

Ptavodnim planem bylo také realizovat moznost hrani hry mezi lidmy a agenty. Tuto
implementaci jsem, avSak pres problémy s experimenty a algoritmem DQN nestihl dokondit.
Mém za to, ze by tato moznost nadale prohloubila vysledky této studie o zajimavé experi-
menty, kde by bylo mozné sledovat jak si agent PPO vede proti lidskému protivnikovi.

Agenti trénovani pomoci algoritmu DQN méli velmi spatné vysledky. Je vylouceno, ze by
byla chyba v prostredi, udélovani odmén ¢i v pozorovani jelikoz se agenti trénovani pomoci
PPO wdili za stejnych podminek a jejich vysledky byly dobré. Je mozné, Ze i pres hledani
optiméalnich parametrii s pomoci Ray.Tune byla zvolena nevhodnd konfigurace. Byt jsem
s témito parametry dlouhosahle experimentoval, nebylo dosazeno uspokojivych vysledki.
Navrhuji zménu stavového a akéniho prostoru, aby byl kompatibilni s verzemi studentt
z minulych let, ktefi realizovali bakalarskou praci na podobné téma. A nasledné vyuzit
jejich implementaci pro dalsi experimenty [11].

Dale je zde moznost rozsitit hratelnost hry o jednotlivé druhy dopravy a k nim piislusici
jizdenky. Tim by vyrazné vzrostla slozitost hry a stavovy prostor. Jak ale ukazala prace
OpenAl [17], algoritmus PPO nemé problém s obrovskym stavovym i akénim prostorem a
naucit se i komplikované hry.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

e src/ — Slozka se zdrojovymi kédy aplikace.

e text/ — Slozka s zdrojovymi kdody textu préace v jazyce KWTEX.

e trained_policies_dqn/ — Slozka s natrénovanym modelem DQN.
e trained_policies_ppo/ — Slozka s natrénovanym modelem PPO
e thesis.pdf — Soubor s textem prace.

e thesis_print.pdf — Soubor s textem prace pro tisk.

e README.md — README soubor pro tuto praci.

e simulations/ — Slozka s vysledky simulaci.

e arial.ttf — Pismo pro grafické rozhrani

e main.py — Soubor, jejoz spusténim se spusti grafické rozhrani hry Scotland Yard.
e TrainerDQN.py — Soubor obstaravajici trénovani modelu DQN.

e TrainerPPO.py — Soubor obstaravajici trénovani modelu PPO.

e tune_dgn.py — Tune byl pouzit pro hledani nejlepsich hyperparametric pro model
DQN.

e tune_ppo.py — Tune byl pouzit pro hledani nejlepsich hyperparametrti pro model
PPO.

e requirements.txt — Soubor s python balicky potfebnymi pro spusténi aplikace.
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