
VYSOKÉ UČENI TECHNICKE V BRNE 
BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY 

FAKULTA INFORMAČNÍCH TECHNOLOGIÍ 
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY 

ÚSTAV INTELIGENTNÍCH SYSTÉMŮ 
DEPARTMENT OF INTELLIGENT SYSTEMS 

HEURISTIKY PRO HRANÍ HRY SCOTLAND YARD 
HEURISTICS FOR THE SCOTLAND YARD BOARD GAME 

BAKALÁŘSKÁ PRÁCE 
BACHELOR'S THESIS 

AUTOR PRÁCE MICHAL CEJPEK 
AUTHOR 

VEDOUCÍ PRÁCE doc. Ing. FRATIŠEK ZBOŘIL, Ph.D. 
SUPERVISOR 

BRNO 2023 



Z a d á n í b a k a l á ř s k é p r á c e 

Ústav: 
Student: 

Ústav inteligentních systémů (UITS) 
Cejpek Michal 
Informační technologie 
Heuristiky pro hraní hry Scotland Yard 
Umělá inteligence 

156221 

Program: 
Název: 
Kategorie: 
Akademický rok: 2023/24 

Zadání: 

1. Seznamte se s pravidly deskové hry typu "Scotland Yard", kdy pozice jedné z figur bývá protihráčům 
ukázána jen v některých kolech hry. Také nastudujte výsledky, které pro automatické hraní této hry 
byly dosaženy. 

2. Určete metody, které by měly být důvodně vhodné pro realizaci systému, který bude hrát tuto hru 
autonomně. Zaměřte vedle klasických metod hraní her i metody pro počítačové učení, jako jsou 
například metody posilovaného učení a hlubokého učení. 

3. Pro jednotlivé role figur ve hře implementujte algoritmy řízení a ověřte jejich schopnost plnit zadané 
cíle. 

4. Vyhodnoťte úspěšnost obou stran hry pro různé míry zapojení metod strojového učení a diskutujte 
zjištěné výsledky. 

Literatura: 
• Nijssen, J., A., M., Winands, H., M.:"Monte Carlo Tree Search for the Hide-and-Seek Game 

Scotland Yard", IEEE Transactions on Computational Intelligence and AI in Games 4(4):282 - 294, 
2012 

• Norvig, P., Russel, S. :"Artificial Intelligence, A Modern Approach", Prentice Hall, 2020 
• Daniel Borák: "Heuristic Evaluation in the Scotland Yard Game", Bakalářská práce, 2021, ČVUT 

Při obhajobě semestrální části projektu je požadováno: 
První dva body zadání 

Podrobné závazné pokyny pro vypracování práce viz https://www.fit.vut.cz/study/theses/ 
Vedoucí práce: Zbořil František, doc. Ing., Ph.D. 
Vedoucí ústavu: Hanáček Petr, doc. Dr. Ing. 
Datum zadání: 1.11.2023 
Termín pro odevzdání: 9.5.2024 
Datum schválení: 6.11.2023 

Fakulta informačních technologií, Vysoké učení technické v Brně / Božetěchova 1/2 / 612 66 / Brno 

https://www.fit.vut.cz/study/theses/


Abstrakt 
Tato p r á c e se zabývá m o ž n o s t í použ i t í a l g o r i tmů h l u b o k é h o a pos i lovaného učen í pro ře­
šení p r o b l é m ů s n e ú p l n o u informací . K o n k r é t n ě je h l a v n í m z k o u m a n ý m algori tmem P P O -
P rox ima l Po l i cy Opt imiza t ion (optimalizace p rox imá ln í po l i t iky) . K úče lu o te s tován í vhod­
nosti algori tmu P P O , byla v y t v o ř e n a z j e d n o d u š e n á implementace hry Scotland Y a r d a t aké 
p r o s t ř e d í pro t r énován í a t e s tován í a lgo r i tmů . 

Z p rovedených e x p e r i m e n t ů t é t o p r á c e vzešlo, že algoritmus P P O je velmi v h o d n ý na ře­
šení p r o b l é m ů s n e ú p l n o u informací . Agent i př i t r énován í velmi rychle získali pojem o cílech 
hry a vybudoval i v h o d n é strategie pro n a p l n ě n í t ě ch to cílů. 

Abstract 
This thesis explores the possibil i ty of using deep and reinforcement learning algorithms 
to solve problems wi th incomplete information. The main algori thm under investigation is 
P P O - P r o x i m a l Po l i cy Opt imiza t ion . In order to test the sui tabi l i ty of the P P O algori thm, a 
simplified implementat ion of the Scotland Y a r d game was created as well as an environment 
for t raining and testing the algorithms. 

F rom performed experiments, it emerged that the P P O algori thm is very suitable for 
solving problems wi th incomplete information. The agents very quickly gained a sense of 
the game's goals and buil t appropriate strategies to meet those goals through training. 
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Kapitola 1 

Úvod 

V dnešn í době , je obor umě lé inteligence (AI) , postupem let v š u d y p ř í t o m n ě j š í a její p ů s o b e n í 
ovlivňuje spoustu a s p e k t ů na šeho ž ivota . 

Pokrok umě lé inteligence je čas to a ne j lépe m ě ř e n její ap l ikován ím v oblasti her. A to 
proto, že p r á v ě hry nab íz í j a s n ě def inovaná pravidla a cíle, č ímž se s távaj í i deá ln ím testo­
vac ím prostorem pro algori tmy umě lé inteligence. Výkon A I je ve h r á c h snadno měř i t e lný 
a pokrok dokáže v idě t i lajk bez ž á d n ý c h složi tých grafů, tabulek a v ý p o č t ů . U m ě l á inteli­
gence již d o k á z a l a porazit nej lepší h r á č e v šachu [16], Ľota 2 [17], Go [5] a s p o u s t ě dalš ích 
her. 

H r a s t u d o v a n á v t é t o p rác i se jmenuje Scotland Yard. J e d n á se o hru pro t ř i až šest 
h r áčů . V t é t o h ř e obvykle hraje jeden h r á č jako P a n X , k t e r ý se snaž í uniknout po l i c i s tům, 
o v l á d a n ý m i o s t a t n í m i h ráč i . Pol ic is té , avšak nevědí , kde na h e r n í m pol i se P a n X nacház í . 
A m u s í tedy odhadovat jeho pozici a spolupracovat mezi sebou, aby ho mohl i polapit . 
Pozice Pana X je po l i c i s tům odhalena pouze v u rč i tých kolech. Scotland Y a r d je ideální 
hrou ke s t u d o v á n í neu rč i to s t i ve h r á c h h r a n ý m i s y s t é m y u mě lé inteligence, p r o t o ž e se j e d n á 
o hru s nedokonalou informací a k v í t ězs tv í pol ic i s tů je z a p o t ř e b í spo lup ráce , strategie a 
o d h a d o v á n í n e z n á m é informace. 

Tato p r á c e z k o u m á algori tmy pos i lovaného učení , jejich použ i t í na hry s neu rč i to s t í 
a jejich p o r o v n á n í s k las ickými metodami h r a n í her. Algor i tmus p r o x i m á l n í optimalizace 
strategie (Prox imal Po l i cy O p t i m i z a t i o n - P P O ) je h l a v n í m z k o u m a n ý m algori tmem t é t o 
p ráce . P ro s rovnán í s j i nými algori tmy slouží algoritmus D e e p - Q - L e a r n i n g ( D Q N ) . Výslední 
agenti by l i t a k é t e s tován í prot i h ráč i , k t e r ý n á h o d n ě v y b í r á své akce. P P O je čas to použ íván 
k řešení p r o b l é m ů se spo j i tými vel ič inami a ve 3D prostoru. Algor i tmus P P O b y l v y b r á n 
z d ů v o d u jeho úspěšnos t i p ř i použ i t í ve s loži tých h r á c h s neu rč i to s t í . T y t o t v r zen í podporuje 
experiment O p e n A I [18], p o d r o b n ě p o p s á n zde [2]. V tomto experimentu byla p rox imá ln í 
optimalizace strategie p o u ž i t a pro učen í strategie ve h ř e typu schovávaná s někol ika agenty 
a n e ú p l n o u informací . Jel ikož tento typ hry p ře sně o d p o v í d á i h ř e Scotland Y a r d , z d á se 
bý t v h o d n ý i pro řešení t é t o hry. Také dalš í studie [1] a [17] tento vý rok dá le p o d p o r u j í a 
dokazuj í vhodnost algori tmu P P O pro tuto prác i . 

Zaměřen í t é t o p r á c e jsem si vybra l , jel ikož m i vždy b y l obor umělé inteligence bl ízký a 
vždy jsem se chtě l začí t tomuto odvě tv í více věnovat i po p rak t i cké s t r á n c e . Algor i tmus je 
pro m ě za j ímavý a zkušenos t s t í m t o algori tmem by se dala využ í t v m é m da l š ím p r a c o v n í m 
životě. 
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Pro zp racován í p r á c e byly využ i ty tyto h l avn í knihovny: 

• Ray.Rlib - framework pro pos i lované učení . Obsahuje j iž zhotovenou i m p l e m e n t a c í 
algori tmu P P O a D Q N , k t e r é byly p o u ž i t y v t é t o p rác i . 

• PyTorch - p o d p ů r n á knihovna Ray. Rlib 

• Gymnasium - knihovna p o u ž i t a k v y t v o ř e n í p r o s t ř e d í hry Scotland Y a r d 

• Pygame - knihovna pro v y t v á ř e n í už iva te l ského r o z h r a n í 

P r á c e byla zhotovena pro o p e r a č n í s y s t é m y Windows a P y t h o n verze 3.10 
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Kapitola 2 

Shrnutí dosavadního stavu 

Tato kapi tola nen í encyk loped i ckým p ř e h l e d e m celého t é m a t u b a k a l á ř s k é p ráce . N ý b r ž 
j e d n á se o s h r n u t í nejdůleži tě jš ích re levan tn ích informací a p o j m ů , dů lež i tých pro tuto 
prác i . 

2.1 Desková hra Scotland Yard 

Scotland Y a r d je p o p u l á r n í hra pro t ř i a více h r á č ů , k t e r á kombinuje p rvky schovávané a 
hry na h o n ě n o u . Jeden h r á č hraje za Pana X , k t e r ý se snaž í uniknout po l i c i s t ům a t i jsou 
ov ládán i zby lými h ráč i . H r a j e u konce, pakl iže je P a n X ú s p ě š n ě chycen policisty (vyhrávaj í 
pol ic is té) , nebo když je dosažen m a x i m á l n í p o č e t kol , bez toho aniž by b y l P a n X chycen 
(vyhrává P a n X ) . Or ig iná ln í hra se o d e h r á v á na m a p ě L o n d ý n a . 

O b r á z e k 2.1: U k á z k a he rn í mapy hry Scotland Y a r d . Zdroj [14]: 

G 



N a t é t o he rn í m a p ě nacház í 200 polí , k t e r é jsou v z á j e m n ě p r o p o j e n é cestami. K a ž d á 
z t ě c h t o cest povoluje pouze u rč i tý z p ů s o b dopravy (nap ř . pouze t a x í k e m , pouze autobusem 
atd.). J edno t l i v í h ráč i využívaj í p rvky veřejné dopravy k pohybu po he rn í ploše, k t e r ý m i 
jsou: 

• Taxi 
• Autobus 
• Metro 
• Trajekt 

K a ž d é m u hráč i je na z a č á t k u hry př idě len pouze u rč i tý p o č e t j í zdenek na tyto typy 
dop ravn í ch p r o s t ř e d k ů . K využ i t í dopravy je p o u ž i t a p rávě tato j í zdenka . P o k u d j iž h r á č 
n e m á n ě k t e r o u z t y p ů j í zdenek , n e m ů ž e n a d á l e tento z p ů s o b p ř e p r a v y využ íva t . H r a se dělí 
na kola, ve k t e rých se h ráč i p o s t u p n ě s t ř ída j í . Jakmile P a n X provede svůj tah, je odhaleno 
pouze j a k ý typ dopravy využi l , ale neodhaluje na k t e r é m í s t o se p řemís t i l . 

Hlavn í myš lenkou hry je, že po vě t š inu kol je pozice P a n a X po l i c i s tům utajena. Odhaluje 
se j i m pouze u r č e n á kola. To z n a m e n á , že pol ic is té pro p o l a p e n í P a n a X m u s í odhadovat jeho 
pozici a spolupracovat mezi sebou. T í m t o se ze hry Scotland Y a r d s t ává hra s nedokonalou 
informací , jelikož pol ic is té nevid í p ř e s n o u pozici Pana X . Tento fakt j i činí vhodnou pro 
s tudován í metod h r a n í her s neurč i tos t í . 

P a n X m á t a k é m o ž n o s t použ í t spec iá ln í akci, kterou je dvojitý tah. Také v l a s tn í speciá ln í 
j í zdenku , k t e r á m u umožňu je použ í t j akýkol iv druh dopravy P o k u d P a n X použi je tu tu 
speciá ln í j í zdenku , nen í po l i c i s tům odhalen j a k ý typ dopravy využi l . 

2.2 Další hry s nedokonalou informací 

V oblasti umě lé inteligence hraje dů lež i tou ro l i mode lován í a řešení her. H r y p ředs t avu j í 
formalizaci konfl iktních in te rakc í mezi ak té ry . Klas ická teorie her se zaměřu je na hry s úpl ­
nou informací , kde ma j í všechny strany v d a n é m o k a m ž i k u p ř í s t u p ke v š e m r e l evan tn ím 
in fo rmac ím z h e r n í h o p ros t ř ed í . Znaj í strategie a cíle o s t a t n í c h h r á č ů . V praxi se však častěj i 
s e t k á v á m e se situacemi, kde j e d n o t l i v ý m s t r a n á m chybí n ě k t e r é informace, ať už se j e d n á 
o informace z p r o s t ř e d í či cíli soupe ře . 

2 . 2 . 1 B a y e s o v s k é h r y 

T y t o p ř í p a d y lze modelovat p o m o c í her s n e ú p l n o u či nedokonalou informací , kde h ráč i 
nemaj í ú p l n é znalosti o p r o s t ř e d í nebo soupeř ích . N e ú p l n o u informaci m ů ž e m e sledovat 
n a p ř í k l a d u Bayesovských her. 

D e f i n i c e 1 ( B a y e s o v s k á h r a ) [15] je definována pěticí (N, Ai,9i,p(9i),Ui), kde: 

• N je konečná množina hráčů, N = {1,2,... ,n}. 

• Ai je neprázdná množina strategií hráče i. 

• 9i je neprázdná množina typů hráče i. 

• p{9i) je apriorní pravděpodobnostní rozdělení typu hráče i na 9%. 

• Ui : A\ x • • • x An x 6>i x • • • x 9n —> M je výplatní funkce hráče i. 

Bayesovské hry p ř eds t avu j í formáln í r á m e c sloužící k mode lován í a popisu her s n e ú p l n o u 
informací . 
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2 . 2 . 2 S t r a t e g o 

Stratego je desková s t r a t eg i cká hra pro dva h ráče . Vychází z dřívějších her, jako jsou Šachy 
a G o . Kombinuje s t ra teg ické p lánován í se snahou obe ls t í t soupe ře . H r a se o d e h r á v á na 
he rn í ploše o velikosti 10x10 polí . N a h e r n í m pol i jsou u m í s t n ě n y sekce s r ů z n ý m i terény, 
k t e r é znemožňu j í pohyb jednotek. To vy tvá ř í r ů z n é strategicky ú z k á m í s t a , kde je m o ž n o 
z a b a r i k á d o v a t p r o t i v n í k a jen p o m o c í dvou figur. T í m se hra s t ává zaj ímavějš í a je m o ž n é 
tyto body využ íva t k donucen í oponenta aby zaú toč i l jako p rvn í . 

N a t é t o h e r n í m a p ě m á k a ž d ý h r á č svoji sadu figur reprezentu j íc ích a r m á d u . F igu ry 
jsou ale vyobrazeny tak, že jejich hodnost lze přeč ís t pouze z j e d n é strany. T í m d r u h ý 
h r á č nezná , rozes tavěn í p ro t ivn íkovy a r m á d y . K a ž d ý h r á č m á 40 figur, rozdě lených do 11 
h o d n o s t í (generál , p lukovník , skaut atd.). 

Cí lem hry je porazit s o u p e ř e na l ezen ím a o b s a z e n í m jeho vlajky. S vlajkou, s te jně tak 
s minou nemohou hráč i po u m í s t n ě n í pohnout. T y t o speciá ln í miny mohou zniči t jakoukoliv 
figuru se kterou se u tka j í v boj i . M i n u m ů ž e zniči t pouze horn ík . 

H r a zač íná t í m , že k a ž d ý h r á č rozmís t í své figury na h e r n í pole. Toto r o z m í s t n ě n í je 
s amozře jmě t a j n é . Hráč i se s t ř ída j í v taz ích , kdy se pokouš í na j í t oponentovu vlajku. Po­
kud h r á č t á h n e na pole, kde se nacház í oponentova figura, n a s t á v á souboj. Souboj spočívá 
v o d k r y t í hodnosti obou figur a v y h r á v á ta s vyšší h o d n o s t í . F igura , k t e r á v y h r á l a zůs tává , 
p o r a ž e n á figura je o d s t r a n ě n a z hry. 

Ve h ř e Stratego je dů lež i t é blafování a o d h a d o v á n í soupe řových t a h ů . V t é t o h ř e velmi 
dů lež i t á informace, t u d í ž je dů lež i t é informace z ískávat . To m ů ž o u h ráč i uč in i t n a p ř í k l a d 
o b ě t o v á n í m slabších figur, aby odhal i ly soupe řovy figury se silnější h o d n o s t í . I tato hra je 
mode lova t e lná metodou Bayesovských her [22]. 

O b r á z e k 2.2: U k á z k a rozes tavěných figur ve h ř e Stratego. Zdroj [10]: 

Z pohledu umě lé inteligence je Stratego za j ímavý p r o b l é m . Nejenže je hra s nedokonalou 
informací a je tedy z a p o t ř e b í odhadovat oponentovy tahy a blafovat. H r a ale t a k é m á ob-
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rovský s t avový prostor 1 0 5 3 5 [19], č ímž je prakt icky neřeš i t e lná k las ickými metodami, k te ré 
p rocház í celý s t avový prostor. Až do roku 2022 nebyla u m ě l á inteligence v t é t o h ř e velmi 
ú s p ě š n á a n e d o k á z a l a se rovnat e x p e r t n í m h r á č ů m . To se změni lo p ř í c h o d e m DeepNash [19], 
kdy se tento agent umís t i l mezi t ř e m i nej lepšími h ráč i svě ta . 

2 . 2 . 3 D o t a 2 

Do ta 2 je velmi komplexn í s t r a t eg i cká hra v odehráva j íc í se v r e á l n é m čase . Hraje se ve dvou 
t ý m e c h po pě t i h ráč ích . K a ž d ý t ý m m á svoji z ák l ad n u , kterou se snaž í ch r án i t a zá roveň 
zničit z á k l a d n u soupe ře . H r a je u konce v okamž iku , kdy je zn ičena z á k l a d n a jednoho z t ý m ů 
a tento t ý m p roh rává . He rn í mapa se s k l á d á ze t ř í h lavn ích cest, k t e r é jsou spolu n a v z á j e m 
propojeny mnoha m e n š í m i stezkami. 

V k a ž d é m t ý m u hraje 5 h r á č ů , k t e ř í ovládaj í postavy s r ů z n ý m i u n i k á t n í m i schopnostmi. 
Hráč i získávají zkušenos t i jak za p o r á ž e n í n ep řá t e l sk ý ch postav, tak za zab i t í jednotek 
ov ládaných p o č í t a č e m . Zkušenos t i se využívaj í k zvyšování ú r o v n ě postavy a o d e m y k á n í 
nových schopnos t í . Schopnosti jsou h lavn í součás t í hry. D íky schopnostem mohou hrd inové 
zranit nepř í t e le , u d ě l a t silnější sebe či své spojence a mohou m í t i spousty dalš ích efektů. C o 
j i m navíc p ř i dává na komplexnosti je to, že k a ž d á schopnost n e m ů ž e bý t po použ i t í znovu 
p o u ž i t a po u r č i t ou dobu. Zlato používa j í h ráč i jako he rn í m ě n u , za kterou si h rd inové mohou 
koupit r ů z n é p ř edmě ty , k t e r é je posílí . 

Ve h ř e se vyskytuje vá lečná mlha , k t e r á způsobu je že h ráč i v idí pouze čás t mapy ve 
svém okolí a okolí sp řá t e l ených jednotek. To z n a m e n á , že h ráč i nema j í ú p l n o u informaci 
o pozici nep řá t e l ských jednotek. 

Do ta 2 je pro u m ě l o u inteligenci n á r o č n o u výzvou z t ěch to d ů v o d ů : 

• Složi tost hry 

Do ta 2 je komplexn í hra s mnoha p r o m ě n n ý m i a m o ž n o s t m i . Jej í stav se m ě n í velmi 
rychle a je tedy těžké p ř e d p o v ě d ě t vývoj hry. Agen t i tedy mus í bý t schopni rychle 
reagovat na z m ě n y a t í m p ř i způsob i t svoji strategii. 

• N e d o k o n a l á informace 

P r á v ě kvůl i vá lečné mlze nema j í h ráč i ú p l n o u informaci o pozic i n e p ř á t e l s k ý c h jed­
notek a m u s í tedy pouze odhadovat kde na m a p ě se nacház í . Nezna j í ani jestl i jsou 
nep řá t e l é schopni použ í t své schopnosti a p ř e d m ě t y . Ve h ř e dota 2 vykonáva j í h ráč i 
několik r o z h o d n u t í n ě k d y i někol ikrá t za sekundu. Je to doopravdy d y n a m i c k á hre, 
kde je t ř e b a rychle reagovat na strategie soupe řů , rychle a s p r á v n ě tyto strategie 
odhadovat a v y t v á ř e t ú p l n ě nové strategie. 

Do ta 2 sama o sobě obsahuje implementaci chování in te l igentn ích a g e n t ů , k t e ř í jsou 
schopni h r á t hru na velmi vysoké ú rovn i . Jejich výkon však nen í d o s t a t e č n ý a nebyli schopni 
ani zdaleka porazit nej lepší h r á č e svě ta . P o u ž i t é metody pro vy tvo řen í t ě ch to a g e n t ů bohuže l 
nejsou zveřejněny. 

Inovaci umě lé inteligence v t é t o h ř e opě t p ř ines la společnos t O p e n A I a jejich projekt 
OpenAI Five [17]. Tento projekt se zaměř i l na vy tvo řen í modelu, k t e r ý by b y l schopen 
porazit nej lepší h r á č e svě ta ve h ř e D o t a 2. O p e n A i nepř iše l se ž á d n ý m n o v ý m algoritmem, 
ale pouze s n o v ý m p ř í s t u p e m k t r énován í a využ i t í a lgori tmu P P O v doposud n e v i d ě n é m 
m ě ř í t k u . Algor i tmus P P O a pos i lované učení bodou blíže p o p s á n i v následuj íc ích sekcích 2.6 
a 2.3. 
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O p e n A i F ive porazi l t ehde jš í nej lepší t ý m svě t a b ě h e m exhibice na ne jpres t ižně jš ím 
turnaji Dota2 The International. H r á l a se klas ická t u r n a j o v á verze, a to tedy nejlepší ze t ř í . 
O p e n A I F ive by l schopen porazit nej lepší t ý m svě t a s r o z h o d n ý m výs l edkem 2:0. P r v n í hra 
trvala 38 minut a d r u h á již p o u h ý c h 21 minut . V ce lém exh ib i čn ím turnaji prot i ne j lepš ím 
t ý m ů m svě t a z celkových 24 her v y h r á l 19 her a p o u h ý c h 5 p r o h r á l . B y l o za j ímavé sledovat, 
že v p r ů b ě h u z á p a s u O p e n A I F ive veřejně vypisoval své odhady p r a v d ě p o d o b n o s t i výhry . 

Agent O p e n A I F ive byl , kombinovaně s p ředchoz í verzí , t r é n o v á n asi 55 000 he rn ích let 
h r a n í m sama pro t i sobě . Pozorovací prostor je obrovský, obsahuje až 16 000 v s t u p ů . Akční 
prostor je složitý, jelikož lidé h ra j í D o t u 2 vě t š inou p o m o c í myš i a klávesnice. U O p e n A I 
Five je akční prostor rozdě len na h l avn í akce a parametry t ě c h t o akcí . H lavn í akce jsou 
nap ř ík l ad , pohyb, ú t o k , použ i t í schopnosti / p ř e d m ě t u , z a k o u p e n í p ř e d m ě t u a dalš í s i t uačn í 
akce. Dostupnost t ě ch to akcí je závis lá na stavu hry a je ř í zena maskou akcí . T y t o akce 
maj í 3 parametry, zpožděn í , vybranou jednotku a offset cíle akce. P o k u d tyto akce a jejich 
parametry zkombinujeme z í skáme akčn í prostor o velikosti 1,837,080 d imenz í . Výs ledný 
reakční čas agenta je okolo 33ms, oproti tomu reakčn í čas profes ionálních h r á č ů her je okolo 
120ms [13] 

N a z a č á t k u byla vě t š ina chování agenta uměle n a p r o g r a m o v á n a a p o s t u p n ě m u byla pře ­
d á v á n a kontrola nad v l a s t n í m chován ím s využ i t í strategie. N ě k t e r é n a s k r i p t o v a n é chování 
v šak bylo zachováno i ve finální verzi O p e n A i F ive a nebyly ods t r aněny , jelikož již agent 
by l d o s t a t e č n ě efekt ivní a nebylo t ř e b a je odstranit. 

2.3 Klíčové koncepty posilovaného učení 

Posi lované učen í (Reinforcement Learning, R L ) je oblast s t ro jového učení , k t e r á se zaměřu je 
na učen í a g e n t ů v d y n a m i c k é m p ros t ř ed í . Agent se učí strategii chování , k t e r á maximalizuje 
k u m u l a t i v n í o d m ě n u . 

2 . 3 . 1 A g e n t 

Je komplexn í entita, k t e r á interaguje s p r o s t ř e d í m . P r o s t ř e d í poskytuje agentovi informace 
o stavu a agent na zák ladě t ěch to pozorován í vykonává akce. T y t o akce mohou ovlivni t stav 
p r o s t ř e d í a agent o b d r ž í o d m ě n u na zák ladě o d m ě n o v é funkce. Agent vě t š inou volí t akové 
akce, aby maximal izoval k u m u l a t i v n í o d m ě n u . 

2 . 3 . 2 P o z o r o v a c í a a k č n í p r o s t o r 

P o z o r o v a c í p r o s t o r je jednou z nejdůleži tě jš ích součás t í pos i lovaného učení . Bez jeho 
v h o d n é h o zvolení, je dosažen í strategie s d o b r ý m i výs ledky velmi ob t í žné . Pozorovac í prostor 
je m n o ž i n a všech m o ž n ý c h pozorování , k t e r é m ů ž e agent z ískat z p ros t ř ed í . Je to tedy forma, 
kterou p r o s t ř e d í p ř e d á v á informace agentovi. V e l m i ča s to se a k t u á l n í stav pozorovac ího 
prostoru využ ívá jako stav. P ř i v y t v á ř e n í p r o s t ř e d í je n u t n é definovat typ, tvar prostoru a 
j a k ý c h hodnot m ů ž e n a b ý v a t . 

P ro jeho podoby je v h o d n é zvolit standard z knihovny Gymnasium [9]. G y m n a s i u m 
je pok račován í knihovny Gym od společnos t i O p e n A I . T y t o knihovny nastavily standard 
v y t v á ř e n í p r o s t ř e d í pro pos i lované učení . D o d r ž o v á n í t ě ch to s t a n d a r d ů umožňu je použ i t í 
l ibovolného algori tmu na jedno p ros t ř ed í . 

A k č n í p r o s t o r je, jak n á z e v vypov ídá , m n o ž i n a všech m o ž n ý c h akcí, ze k t e r ý c h m ů ž e 
strategie voli t . Č a s t o se j e d n á o konečnou m n o ž i n u celočíselných hodnot, k t e r é reprezen tu j í 
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r ů z n é akce. Samoz ře jmě m ů ž e bý t akčn í prostor i spo j i t ého t y p u (blíže p o p s á n o v dalš í 
sekci). 

V h e r n í m p r o s t ř e d í mohou nastat situace kdy se ně j aká akce stane neval idní , jelikož 
by její p roveden í vyús t i lo v neva l idn í stav h e r n í h o p ros t ř ed í . V t a k o v é m p ř í p a d ě je v h o d n é 
zvolení t é t o akce zamezit, nej lépe p o m o c í akční masky. T a definuje, k t e r é akce jsou v mo­
m e n t á l n í m stavu p r o s t ř e d í p roved i te lné . Lze t a k é tyto akce povolit , ale nás l edně agentovi 
uděl i t sn íženou o d m ě n u za p roveden í neva l idní akce. 

2 . 3 . 3 D i s k r é t n í a s p o j i t ý p r o s t o r 

P o k u d se b a v í m e o d i s k r é t n í m p r o s t o r u v oboru u mě lé inteligence, b a v í m e se o k o n e č n é m 
prostoru. Sk l ádá se tedy z konečného p o č t u p r v k ů . P ř í k l a d e m t akového prostoru je n a p ř í k l a d 
pozorovací prostor, j ehož vs tupem je fotka. T a se dělí na p ř e s n ě d a n ý p o č e t p ixe lů a je tedy 
d i skré tn í . D i sk ré tn í akčn í prostory jsou p o č í t a t e l n é a ča s to se j e d n á o konečnou m n o ž i n u 
možných akcí. 

Zato s p o j i t ý p r o s t o r je nekonečný prostor, k t e r ý m ů ž e obsahovat nekonečný poče t 
p r v k ů . Spoj i tý pozorovac í prostor je n a p ř í k l a d ten, j ehož vs tupem je audio stopa. Spoj i té 
akční prostory jsou nekonečné a čas to je definuje n e k o n e č n á m n o ž i n a akcí . N a p r o s t ř e d í se 
spo j i tými prostory se ča s to používaj í j i né algoritmy, n a p ř í k l a d algoritmus D D P G (H luboký 
de t e rmin i s t i cký gradient strategie). 

2 . 3 . 4 P r o s t ř e d í 

Je vše s č ím agent interaguje. P r o s t ř e d í je b u d fyzické (entity z r eá lného svě ta , ov ládán í 
chy t ré d o m á c n o s t i , robo t i cké ruky, ov l ádán í reaktoru apod.) nebo v i r t u á l n í (simulace nebo 
hra). P r o s t ř e d í reaguje na zvolené akce agenta poskytuje m u z p ě t n o u vazbu ve formě od­
měny. O d m ě n a m ů ž e bý t i z á p o r n á , pokud agent zvol i l velmi nevhodnou akci . P o k u d v pro­
s t ř ed í existuje více a g e n t ů , m ů ž e mí t k a ž d ý agent j iné pozorován í . D íky tomuto m ů ž e m e 
n a p ř í k l a d schovat agentovi A u r č i t é informace, k t e r é agent B vidí . 

2 . 3 . 5 S t r a t e g i e ( P o l i c y ) 

P o m o c í pos i lovaného učen í vzn iká strategie. Strategie je m a t e m a t i c k á funkce, k t e r á defi­
nuje agentovo chování na zák l adě jeho pozorován í (stavu). Snaží se definovat t akové chování , 
k t e r é vede k m a x i m á l n í k u m u l a t i v n í o d m ě n ě . Strategie m ů ž e bý t d e t e r m i n i s t i c k á nebo sto­
chas t ická . 

D e t e r m i n i s t i c k á s t r a t e g i e 

D e t e r m i n i s t i c k á strategie p ře sně definuje cílový stav p ř e c h o d u pro k a ž d ý stav. Agent tedy 
pro jeden stav v ž d y volí stejnou akci . Tato strategie je v h o d n á , pokud je z a p o t ř e b í v k a ž d é m 
stavu reagovat konz i s t en tně , bez odchylek. N a p ř í k l a d , pokud agent ov ládá termostat v d o m ě 
a teplota je pod p o ž a d o v a n o u hladinu. N e m ů ž e se s t á t , aby byla šance , že agent zvolí akci, 
k t e r á teplotu j e š t ě sníží . Dalš í v ý h o d a , je že je j e d n o d u c h á na interpretaci a implementaci [6]. 

Rovnice výs ledné akce de t e rmin i s t i cké strategie je: 

?r(s) = a (2.1) 
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S t o c h a s t i c k á s t r a t e g i e 

Zato s t ochas t i cká strategie definuje pro k a ž d ý stav p r a v d ě p o d o b n o s t n í rozdělení nad množi ­
nou akcí . Výs l edná akce je tedy n á h o d n á dle rozdělení p r a v d ě p o d o b n o s t i . M ů ž e tedy nastat 
situace kdy ve s t e j ném stavu agent zvolí v ž d y j i nou akci . Tato strategie je v h o d n á v situa­
cích, kdy je p o t ř e b a zkoumat r ů z n é strategie a kdy agent n e m á ú p l n o u informaci o p ros t ř ed í . 
N a p ř í k l a d t am kde by de t e rmin i s t i cká strategie zvol i la jasnou akci A, s t ochas t i cká strategie 
by mohla s malou p r a v d ě p o d o b n o s t í zvolit akci B. Č í m ž ale m ů ž e odhali t , že akce B je 
s ohledem na k o m u l a t i v n í o d m ě n u lepší než akce A [6]. 

Rovnice výs ledné akce s tochas t i cké strategie je: 

Akce je ak t iv i ta , proces či funkce kterou agent v y k o n á ve specifickém stavu [8]. Výs ledkem 
proveden í akce je tedy z m ě n a z a k t u á l n í h o stavu, do j iného , či s t e jného stavu z m n o ž i n y 
možných s t a v ů . Z jednodušeně , je to r o z h o d n u t í , k t e r é agent vykonává v p r o s t ř e d í a toto 
r o z h o d n u t í ovl ivňuje p ros t ř ed í . 

Akce m ů ž e bý t t a k é n e d e t e r m i n i s t i c k á či s tochas t i cká . Výs ledný stav tedy m ů ž e bý t j iný 
pro s te jný stav a akci. 

2 . 3 . 7 O d m ě n a 

O d m ě n a je hodnota, kterou agent obd rž í od p r o s t ř e d í po v y b r á n í akce. M ů ž e bý t k l a d n á , 
z á p o r n á nebo nulová. D le t é t o z p ě t n é vazby se agent učí , jak moc byla jeho zvolená akce 
v d a n é m stavu v h o d n á . 

2 . 3 . 8 H o d n o t o v á f u n k c e 

H o d n o t o v á funkce vyhodnocuje, jak d o b r ý je stav t í m , že predikuje b u d o u c í o d m ě n u , pokud 
bude dalš í tah zač ína t v tomto stavu. Č í m vzdálenějš í o d m ě n a je od tohoto stavu, t í m více je 
snížena . P r o t o ž e , č ím je o d m ě n a vzdálenějš í t í m více je nej is té , že bude doopravdy z í skána . 

Exis tu j í dva typy h o d n o t o v ý c h funkcí: 

H o d n o t o v á f u n k c e s t a v u V(s) 

H o d n o t o v á funkce stavu V(s) vyhodnocuje očekávanou k o m u l a t i v n í o d m ě n u , jes t l iže se 
agent nacház í v tomto stavu. Tato funkce je závis lá na strategii, kterou se agent řídí . 
Vyhodnocuje tedy jak př ízn ivý je d a n ý stav pro agenta. 

H o d n o t o v á f u n k c e a k c e Q(s, a) 

H o d n o t o v á funkce akce Q(s,a) vyhodnocuje očekávanou k o m u l a t i v n í o d m ě n u , pokud se 
agent nacház í v tomto stavu a zvolí tuto akci . Tato funkce je o p ě t závis lá na strategii, 
kterou se agent ř ídí . Vyhodnocuje tedy jak př íznivé je zvolení d a n é akce v a k t u á l n í m stavu. 

2 . 3 . 6 A k c e 
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2 . 3 . 9 M a r k o v s k ý r o z h o d o v a c í p r o c e s 

T é m ě ř všechny problémy, řešené pos i lovaným učen ím, mohou bý t označeny jako Markovy 
rozhodovac í procesy (Markov Decision Process). Tato abstrakce je z á k l a d n í m kamenem pro 
mode lován í a l go r i tmů pos i lovaného učení . M a r k o v s k ý rozhodovac í proces značí , že nás ledu­
jící stav nen í závislý na stavech minu lých , nýb rž pouze na a k t u á l n í m stavu. 

state 

A g e n t 

reward 
R, 

J i t , E n v i r o n m e n t 

action 
A, 

O b r á z e k 2.3: Interakce mezi p r o s t ř e d í m a agentem podle Markova rozhodovac ího procesu. 
Zdroj [25]: 

D e f i n i c e 2 Markovský rozhodovací proces je definován pěticí (S, A, P, iž, 7) [25], kde: 

• S je množina stavů. 

• A je množina akcí. 

• P je pravděpodobnostní přechodová funkce 

• R je odměnová funkce 

• 7 je zlevňovací faktor pro budoucí odměny 

2 . 3 . 1 0 B e l l m a n o v y r o v n i c e 

Belmanova rovnice se zaměřu je na rozložení h o d n o t o v ý c h funkcí na menš í a snadně j i zpra­
covate lné celky. Dociluje toho tak, že rozděluje hodnotovou funkci na dvě čás t i : okamžitou 
odměnu a p o s t u p n ě sn ižovanou budoucí odměnu [3]. 

V{s) = E[Rt+i + jV(St+i)\St = s] (2.3) 

Tato rovnice vy jadřu je hodnotu stavu s jako očekávanou b u d o u c í o d m ě n u , kterou lze 
z ískat , z a č n e m e - l i v tomto stavu a budeme se ř íd i t o p t i m á l n í s t r a t eg i í [25, 3]. 

Q(s,a) = E[Rt+l + jEa^nQ(St+l,a)\St = s,At = a] (2.4) 

Tato rovnice vy jadřu je hodnotu akce a ve stavu s jako očekávanou b u d o u c í o d m ě n u , 
kterou lze z ískat , z a č n e m e - l i v tomto stavu, zvol íme akci a a p o t é se budeme ř ídi t o p t i m á l n í 
s t r a teg i í [25, 3]. 

• V(s) je hodnota stavu s. 

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

• Rt+i je o k a m ž i t á o d m ě n a za p roveden í akce a ve stavu s. 
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• St je stav v čase t. 

• At je akce v čase t. 

• 7T je strategie. 

T y t o rovnice jsou z á k l a d e m pro vě t š inu a l g o r i t m ů pos i lovaného učení [25, 3]. 

2 . 3 . 1 1 B e l l a n o v y r o v n i c e o p t i m a l i t y 

ft(s,a) = i ? ( s , a ) + 7 y P s > a x Q « ( s ' a ' ) (2.5) 
s'es 

Tato rovnice udává , že hodnota akce a ve stavu s p ř i o p t i m á l n í strategii je rovna oka­
mž i t é o d m ě n ě za p roveden í akce a ve stavu s plus z levněné h o d n o t ě nejlepší akce ve stavu 
s' p ř i o p t i m á l n í strategii [25, 3]. 

V*(s) = max (R(s, a) + 7 £ i ? a , K ( a ' ) ) ( 2-6) 

Rovnice 2.4 udává , že m a x i m á l n í hodnota stavu s p ř i o p t i m á l n í strategii je rovna ma­
x imá ln í h o d n o t ě akce a ve stavu s, pokud dá le budeme p o k r a č o v a t v o p t i m á l n í strategii 
[25]. 

• Q*(s, a) je nej lepší m o ž n á hodnota akce a ve stavu s p ř i o p t i m á l n í strategii.[25] 

• V*(s) je nejlepší m o ž n á hodnota stavu s p ř i o p t i m á l n í strategii. 

• R(s, a) je o k a m ž i t á o d m ě n a za p roveden í akce a ve stavu s. 

• Pgs' J e p r a v d ě p o d o b n o s t p ř e c h o d u ze stavu s do stavu s' po p roveden í akce a. 

• 7 je zlevňovací faktor pro b u d o u c í odměny . 

• S je m n o ž i n a s t avů . 

• A je m n o ž i n a akcí. 

• max a ' e _4 Q*(s', a') je m a x i m á l n í hodnota akce ve stavu s' p ř i o p t i m á l n í strategii. 

2 . 3 . 1 2 R o v n o v á h a m e z i e x p l o r a c í a e x p l o a t a c í 

Kompromis mezi potřebou získávat nové znalosti a potřebou použít již nabyté 
znalosti k vylepšení výkonnosti je jedním z nejzákladnějších kompromisů v pří­
rodě [4]. 

Explorace a exploatace jsou dvě p r o t i c h ů d n é strategie, k t e r é se vysky tu j í jak ve s t ro jovém 
učení , tak i v r e á l n é m životě . 

Exploatace se snaž í vybrat nejlepší m o ž n o u akci na báz i z n á m ý c h informací . T y t o in ­
formace, n e m u s í bý t komple tn í , nebo mohou bý t zavádějící . A to z d ů v o d u n e d o s t a t e č n é h o 
t r énován í , či n e d o s t a t e č n é h o p r o z k o u m á v á n í m o ž n o s t í p ros t ř ed í . 

Tomu o p a č n á metoda explorace usiluje o p r o z k o u m á n í možnos t í , k t e r é nejsou z n á m é a 
mohly by vést k lepší b u d o u c í o d m ě n ě . Explorace tedy ča s to zvolí akci, k t e r á n e m u s í bý t 
nejlepší, ale m ů ž e odhalit nové informace, k t e r é nás l edovně povedou ke zlepšení exploatace. 
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2 . 3 . 1 3 D r u h y i n f o r m a c í v t e o r i i h e r 

V r á m c i umě lé inteligence se p o t ý k á m e s r ů z n ý m i druhy informací . Dělí se na tyto h lavn í 

typy: 
Dokonalá informace z n a m e n á , že agent ví o p r o s t ř e d í a o o s t a t n í c h h ráč ích vše. 

N a p ř í k l a d ve h ř e šachy. H r á č vidí všechny figury na h e r n í ploše, i ty soupeřovy. 
Kompletní informace značí , že agent je o b e z n á m e n se s t rukturou hry a jsou mu t aké 

odhaleny o d m ě n o v é funkce o s t a t n í c h h r á č ů . H r á č tedy ví , jakou hru hraje je o b e z n á m e n 
s je j ími pravidly. A rozumí , j aké jsou p o d m í n k y v ý h r y a je o b e z n á m e n s tak t ikou o s t a t n í c h 
h ráčů . 

Nedokonalá informace z n a m e n á , že agent n e m á všechny re levan tn í informace o pro­
s t ř ed í a o s t a t n í c h hráč ích . N a p ř í k l a d , tedy všechny hry, ve k t e rých hra j í h ráč i zá roveň jsou 
hry s nedokonalou informací . Jel ikož h r á č v d a n é m o k a m ž i k u n e z n á informaci o tahu ostat­
ních h r á č ů . Dalš í p ř ík l ad je n a p ř í k l a d hra poker, kde h r á č n e z n á r o z d a n é karty o s t a t n í c h 
h r áčů . Také hra Scotland Y a r d , kde pol ic is té nezna j í pozici P a n a X . 

Neúplná informace z n a m e n á , že h r á č n e z n á s t rukturu o d m ě n , podstatu hry nebo její 
pravidla. H r á č tedy n e z n á výchozí informace o h ře . Všechny hry s n e ú p l n o u informací se 
daj í považova t za hry s nedokonalou informací . 

Soukromá informace je informace, k t e r á nen í d o s t u p n á o s t a t n í m h r á č ů m . 
Společná informace je informace, k t e r á je d o s t u p n á v š e m h r á č ů m . 

2.4 Vhodné algoritmy k řešení her s nedokonalou informací 

Tato kapi tola se zaměřu je na algoritmy, k t e r é jsou v h o d n é pro řešení her s nedokonalou 
informací , s d ů r a z e m na metody pos i lovaného učen í a s r o v n á n í m s k las ickými metodami 
jako Monte Car lo . 

2 . 4 . 1 M o n t e C a r l o t r e e s e a r c h 

M e t o d a Monte Car lo tree search ( M C T S ) je heur i s t i cký algoritmus p roh ledáván í . K o m b i ­
nuje s t r o m o v é vyh ledáván í s pr incipy pos i lovaného učení . Je čas to využ íván , j e - l i s t avový 
prostor řešeného p r o b l é m u příl iš velký a složitý na to, aby b y l p r o h l e d á n k o m p l e t n ě j i n ý m i 
metodami, jako n a p ř í k l a d minimax, či alfa-beta p ro řezáván í . T y t o „ t r ad i čn í " algori tmy 
nelze na mnoho p r o b l é m ů použ í t , jel ikož by byly příl iš p o m a l é a n á r o č n é na v ý p o č e t . 

Tato metoda se t a k é p o t ý k á s rovnováhou mezi explorac í a exp loa t ac í (viz. sekce Rovno­
v á h a mezi exp lorac í a exp loa t ac í ) . Exp lo rac í se s t rom r o z r ů s t á do šířky, z a t í m c o exp loa tac í 
se s t rom prohlubuje [20]. 

M C T S se sk l ádá z někol ika fází: 

• Selekce 

N a zák ladě a k t u á l n í h o stavu se vybere dalš í stav k p r o z k o u m á n í . P r o tento v ý b ě r se 
využívaj í dvě strategie: 

Strom s horní mezí spolehlivosti (Upper confidence bounds applied to trees, U C T ) 
kombinuje p r ů m ě r n o u hodnotu uz lu a o d m ě n u za exploraci. 

Chamtivá strategie e (e-greedy s t r a t é g y ) v y b í r á s p r a v d ě p o d o b n o s t í e n á h o d n ý uzel, 
j inak volí uzel s nejvyšší hodnotou. Tato strategie se použ ívá m é n ě čas to než U C T . 

O b ě tyto strategie se snaž í o rovnováhu mezi explorac í a exp loa tac í . 
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• Expanze 

V tomto kroku se vyh ledávac í s t rom rozšíř í o nový uzel, k t e r ý je v ý s t u p e m z před­
chozího kroku. 

• Simulace 

Po t é t o fázi je provedena n á h o d n á simulace od nového uz lu až do konečného stavu. 

• Aktualizace 

Díky nově n a b i t ý m in fo rmac ím ze simulace, se z p ě t n o u p r o p a g a c í ak tua l i zu j í hodnoty 
uzlů ve s t r o m ě . 

Repeated X times 

O b r á z e k 2.4: Diagram j edno t l i vých fází M C T S . Zdroj : [20] 

Tento algoritmus se skvěle h o d í na hry s nedokonalou či n e ú p l n o u informací , jelikož se 
spo léhá na vzorkování p o m o c í s imulací . 

2 . 4 . 2 Q - l e a r n i n g 

Q-learning je j e d n í m z ne jznámějš ích a lg o r i tmů pos i lovaného učení . Učení tohoto algori tmu 
p r o b í h á bez modelu a mimo strategii. 

Jak už název vypov ídá , Q-learning se zaměřu je na u rčen í hodnoty h o d n o t o v é funkce 
akce Q(s, a), v iz . 2.3.8. T y t o hodnoty se uchovávaj í v Q-tabulce, k t e r á na k a ž d o u kombinaci 
stavu a akce uchovává hodnotu Q(s,a). Hodnoty v Q-tabulce se i t e r a t i v n ě ak tua l i zu j í na 
zák ladě z í skaných o d m ě n . K l a d n á o d m ě n a po v y k o n á n í akce s, zvýší se hodnota Q(s,a). 
Naopak, dostane-l i po v y k o n á n í t é t o akce z á p o r n o u o d m ě n u , hodnota Q(s,a) se sníží. 

Ř á d k y Q-tabulky tedy reprezen tu j í stavy a sloupce akce. P o vy tvo řen í jsou všechny Q 
hodnoty v tabulce inicial izovány na nulu. N á s l e d n ě jsou tyto hodnoty i t e r a t i v n ě aktualizo­
vány dle z p ě t n é vazby udě lené od p r o s t ř e d í ve formě odměny . 

Jako u vě tš iny a l g o r i t m ů je zde p o t ř e b a d o h l é d n o u t na rovnováhu mezi explorac í a 
exp loa tac í . K tomuto se využ ívá e-greedy strategie v iz . 2.4.1. 
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Hlavní n e v ý h o d o u tohoto algori tmu je p r á v ě jeho závislost na Q-tabulce . Tabulka ma­
puje hodnoty pro k a ž d o u kombinaci stavu a akce, J e - l i avšak stavový, či akčn í prostor příliš 
velký, nebo dokonce nekonečný je tento algoritmus nevhodný , skoro až nepouž i te lný . Vý­
s ledná Q - t a b u l k a by byla neefekt ivní kvůl i své velikosti . Moh lo by se s t á t , že s n e k o n e č n ý m 
m n o ž s t v í m kombinac í by velikost tabulky rostla do „nekonečna" . Jako řešení b y l navrhnut 
algoritmus Deep Q-learning. 

2 . 4 . 3 D e e p Q - l e a r n i n g ( D Q N ) 

Tato metoda je rozš í řen ím algori tmu Q-learning k t e ré , nahrazuje Q - t a b u l k u neuronovou 
sítí u r č e n é k aproximaci h o d n o t o v é funkce akce Q(s,a). D íky t é t o aproximaci je m o ž n é 
použ í t tento algoritmus na p r o b l é m y s ve lkým, či n e k o n e č n ý m m n o ž s t v í m kombinac í akcí 
a s t avů . 

Avšak t í m t o vzn iká nový p r o b l é m , nestabilita učení. Ten je řešen d v ě m a mechanizmy: 

• P ř e h r á n í z k u š e n o s t i ( e x p e r i e n c e r e p l a y ) 

B ě h e m t r énován í se uk láda j í všechny zkušenos t i do p a m ě t i . Ať už to jsou akce, stavy, 
o d m ě n y atd. P ř i t r énován í se p o t é n á h o d n ě vybí ra j í n á h o d n ě zkušenos t i z t é t o pa­
mě t i a ak tua l i zu j í se podle nich váhy s í tě . T í m t o se snižuje rozdí l mezi j e d n o t l i v ý m i 
aktualizacemi a t í m p á d e m se zvyšuje s tabi l i ta učení . 

• P e r i o d i c k á a k t u a l i z a c e Síť je n a k l o ň o v á n a a z m ě n y se p rovád í pouze na d u p l i k á t n í 
verzi. D o h lavn í or ig ináln í s í tě se z m ě n y klonují po u r č i t é m p o č t u k roků . 

P ř i v y t v á ř e n í neu ronové s í tě jsou váhy inicial izovány n á h o d n ě . 

2 . 4 . 4 G r a d i e n t s t r a t e g i e 

Opro t i p ř e d c h o z í m z m i ň o v a n ý m a l g o r i t m ů m , k t e r é usilují o n a u č e n í h o d n o t o v é funkce či 
p roh ledáva j í s t avový prostor, algori tmy gradientu strategie se snaž í n a u č i t strategii p ř í m o . 

V d i s k r é t n í m prostoru je o d m ě n o v á funkce def inována jako: 

• J ( $ ) je o d m ě n o v á funkce strategie TTQ. 

• 9 je parametr strategie TTQ. 

• Vng(Si) je hodnota stavu Si dle strategie TTQ. 

• E ^ V i ] je očekávaná hodnota stavu <Si dle strategie TTQ. 

• d7Te(s) je rozdělení p r a v d ě p o d o b n o s t i s t a v ů s dle strategie TTQ. 

(2.7) 

Ve s p o j i t é m prostoru je o d m ě n o v á funkce def inována jako: 
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V ě t a o g r a d i e n t u s t r a t e g i e 

V ý p o č e t gradientu matematicky je z a z n a m e n á n touto rovnicí : 

dj{9) J{9 + euk) - J{9) 
(2.9) 

d6k e 

Tento v ý p o č e t je velmi p o m a l ý a n á r o č n ý na v ý p o č e t . Avšak tento vzorec lze z jednoduš i t 
na rovnici zvanou věta o gradientu strategie: 

S7J(6) = E7Te[Vlmr(a\s,6)Q7T(s,a)} (2.10) 

2.5 Trust Region Policy Optimization ( T R P O ) 
Trénované strategie jsou čas to velmi náchy lné na změny. K d e i m a l á n á h l á z m ě n a v jed­
nom kroku m ů ž e způsob i t velké z m ě n y v chování agenta a zamezit da l š ímu učen í sp r ávné 
strategie. B ě h e m učen í to t i ž chceme, aby učen í p r o b ý h a l o plynule a ne skokově. P o k u d se 
strategie z m ě n í příl iš rychle p r o t o ž e nás ledova la ne j s t rmějš í s m ě r r ů s t u , m ů ž e se s t á t , že 
mine cestu vedoucí k o p t i m á l n í strategii. M ů ž e tedy u v á z n o u t v loká ln ím opt imu. 

T R P O je op t ima l i začn í algoritmus, k t e r ý se snaž í tento p r o b l é m řeši t t í m , že definuje 
omezení rozdí lu mezi novou aktualizovanou s t r a t eg i í p a starou s t r a t eg i í z p ředeš lého kroku 
q . Tento rozdí l mezi d v ě m a p r a v d ě p o d o b n o s t n í m i rozdě len ími je definován jako Kul lback-
Leiblerova divergence ( K - L divergence) [24]. Vzorec pro K - L divergenci ve s p o j i t é m prostoru 
je následuj íc í : 

DKLÍPWQ) = í p(x)log^\dx (2.11) 
Jx q{x) 

Vzorec v d i s k r é t n í m prostoru: 

DKL{p\\q) = Y,P{x)^P-r\ (2-12) 

Vzniká tak region důvěry , ve k t e r é m m u s í nová strategie setrvat. Strategie se tedy ne­
m ů ž e skokově změn i t na lokální max imum, ale pouze nás leduje s m ě r loká ln ího maxima. 

K tomu využ ívá Hesenská matice. K d y p o m o c í t ě c h t o matic h l edá o p t i m á l n í s m ě r z m ě n y 
strategie. T í m , že se h l e d á lokální m a x i m u m pouze v oblasti důvěry , řeší p r o b l é m se za­
s e k n u t í m v t ě c h t o lokálních optimech. Hesenská matice je vždy č tvercového tvaru. Její 
hodnoty obsahuj í d r u h é pa rc iá ln í derivace funkce a popisuje t í m její lokální zakř ivení . Jel i­
kož je strategie p r a v d ě p o d o b n o s t n í funkce, jsou tyto matice ideá ln í pro h l edán í o p t i m á l n í h o 
s m ě r u z m ě n y strategie. 

Díky tomuto řešení se učen í s t ává r o b u s t n í m a s t ab i ln ím . Avšak v ý m ě n o u za to, je n á r o č ­
nost aproximace p o m o c í Hesenských matic a s t í m související n á r o č n o s t na implementaci. 
V ý p o č e t b u ň k y v Hesenské mat ic i je definován jako: 

K d e i znač í ř á d e k a j sloupec matice. Výs l edná matice tak p o t é m ů ž e vypadat takto: 

(2.14) 
9 2 / ď 2 / 
dx\ dxidx2 

d2.f &i 
dx2dxi dx\ 
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2.6 Proximální optimalizace strategie (PPO) 

M e t o d a p rox imá ln í optimalizace strategie (Prox imal policy opt imizat ion - P P O ) byla p řed­
stavena roku 2017 [21]. Tato metoda je v y l e p š e n ý m nás l edn íkem algori tmu T R P O , p o p s a n ý 
v p ředchoz í sekci 2.5. 

Co v ý r a z n é odlišuje tuto metodu od p ř e d c h ů d c ů , je její jednoduchost a efektivita. Do­
sahuje lepších výs ledků než metoda T R P O a s rovna te lných výs ledků s metodou A C E R . Je 
avšak mnohem j e d n o d u š š í na implementaci, m á nižší n á r o k y na v ý k o n a je mnohem lepší co 
se týče efektivity dat pro t r énován í [21]. K dosažen í t ě c h t o výs ledků , využ ívá P P O techniku 
ořezávání n á h r a d n í c h cílů v loženou do algori tmu T R P O . Vynucuje, aby K - L divergence 
s t a r é a nové strategie byla v rozmezí [1 — e, 1 + e] kde e je modif ikovate lný parametr. 

Nechť rt{9) je p r a v d ě p o d o b n o s t n í p o m ě r mezi novou a starou s t ra teg i í . 

rt(0) = (2.15) 

Pokud tento vzorec d o s a d í m e do rovnice pro v ý p o č e t gradientu strategie T R P O . K d e 
T R P O využ ívá K - L divergenci a maximalizuje vedlejší cíle [26], vznikne n á s l e d n o v n á rov­
nice: 

LCLIP(9) = E ť f m i n (rt(9)Át, d i p ( r t ( 0 ) , 1 - e, 1 + e)Át)] (2.16) 

LCLIP{9) = E ť [ m i n (rt(9)Át, d i p ( r t ( 0 ) , 1 - e, 1 + e)At) (2.17) 

9 je parametr strategie. 

Et znač í empirickou očekáván í v časových krocích 

r t r e l a t ivn í podobnost nové a s t a r é strategie [21] 

At je odhad v ý h o d y akce v čase t. 

e je hyper parametr, obvykle nastaven na hodnotu 0.1 nebo 0.2. 

O b r á z e k 2.5: Grafy zobrazuj í 1 časový krok funkce L C L I P . Č e r v e n ý m bodem je označen 
p o č á t e č n í stav omptimalizace. Levý graf zobrazuje kladnou z m ě n u a p r a v ý z á p o r n o u z m ě n u . 
Zdroj : [25] 

T y t o z m ě n y tvoř í P P O oproti T R P O k o m p a t i b i l n í s metodou s tochas t i ckého gradient-
n ího sestupu. O d s t r a ň u j e K - L omezen í a nahrazuje je o řezáván ím. 
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P P O m á však i své nedostatky. Dle studie [12] se ukáza lo , že P P O nefunguje o p t i m á l n ě 
za 3 p o d m í n e k : 

1. V p r o s t ř e d í se s p o j i t ý m prostorem akcí je nemodif ikované P P O nes tab i ln í , pokud 
o d m ě n a n á h l e zmizí mimo o h r a n i č e n o u podporu. 

2. V d i s k r é t n í m a k č n í m prostoru s ř í d k ý m i a v y s o k ý m i o d m ě n a m i P P O volí n e o p t i m á l n í 
akce. 

3. V d o b ě t ě sně po inicial izaci je náchy lné k p ř e d č a s n é volení strategie, pokud je n ě k t e r á 
z o p t i m á l n í c h akcí po inicial izaci bl ízko a snadno dosaž i t e lná . 

Tato studie t a k é navrhla tyto řešení a p r o k á z a l a jejich úč innos t . B o d 1 a 3 je řešen bud 
p ř e v e d e n í m spo j i t ého akčn ího prostoru na d i sk ré tn í nebo zaveden ím Beta parametrizace 
strategie. KL regulováním cíle je řešen bod 2. 

P o d m í n k a číslo 1 je v m é implementaci p r o s t ř e d í hry Scotland Y a r d impl ic i tně n e p l a t n á , 
jelikož akčn í prostor je d i skré tn í . 
P o d m í n k a číslo 2 je ř e šena p ř i d á n í m menš ích dílčích o d m ě n . Agen t i tak získávají o d m ě n y 
i za m e n š í kroky, nejen n a p ř í k l a d za v í t ě z s t v í / prohru či bl ízkost , v iz . podsekce S y s t é m 
o d m ě n . 

2 . 6 . 1 E x p e r i m e n t O p e n A I 

D ů l e ž i t ý m zdrojem pro tuto p rác i byla studie [2], od společnos t i O p e n A I . Z ní vyp lývá , že 
algoritmus je v h o d n ý pro řešení p r o b l é m ů s nedokonalou informací . V d a n é studii by l algo­
ritmus i m p l e m e n t o v á n na k o m p l e x n í hru typu schovávaná . Ve h ř e prot i sobě hra j í dva typy 
h ráčů . M o d ř í h ráč i se snaž í schovat a u t é c t p ř e d če rvenými . P o he rn í ploše byly rozes tavěny 
objekty, se k t e r ý m i h ráč i mohou interagovat. M o h o u je p ře souva t a n á s l e d n ě „ z a m r a z i t " na 
mís tě , t a k ž e s objektem nelze pohybovat. M o d ř í h ráč i se na z a č á t k u hry objevuj í ve své 
pevnosti, k t e r á m á několik děr . Č e r v e n ý m h r á č ů m je na z a č á t k u hry z n e m o ž n ě n pohyb, což 
dává m o d r ý m h r á č ů m čas p ř ip r av i t se na jejich ú tok . 

Po více než 8 mi l iónech ep izodách učen í se m o d ř í h ráč i nauči l i e fekt ivně blokovat vstup 
do jejich pevnosti , t a k ž e je červení h ráč i nebyli schopni dostihnout. Červen í h ráč i se p o t é 
adatpovali a nauči l i se využ íva t rampy a pře léz t o p e v n ě n í m o d r ý c h h r á č ů . Jako finální, a 
u l t i m á t n í strategii se m o d ř í nauči l i po 43 mi l iónech ep izodách . M o d ř í h ráč i na z a č á t k u kola 
ukradl i č e rveným všechny rampy a zabar ikádova l i se i s n i m i v pevnosti . Červen í h ráč i tak 
neměl i ž á d n o u šanc i na v ý h r u . 

Dokonce se objevili i fascinující strategie k t e r é zneužívaly chyby v p ros t ř ed í . N a p ř í k l a d , 
v k ó d u obsluhuj íc í kolize byla chyba, k t e r á způsobova la , že př i na je t í rampy na zed arény, 
pod u r č i t ý m úh l em, byla rampa r a p i d n í rychlos t í v y m r š t ě n a do vzduchu. Toho červení h ráč i 
zneužil i a za p o m o c í t é t o chyby se vymršťoval i do vzduchu, aby překona l i zd i pevnosti 
m o d r ý c h . 
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Kapitola 3 

Zhodnocení současného stavu a 
plán práce (návrh) 

V t é t o kapitole je p o p s á n o n a v r h n u t í postup implementace řešení . 

3.1 Zkoumaná modifikovaná verze hry Scotland Yard 

Tato p r á c e využ ívá modifikovanou verzi hry Scotland Y a r d , ve k t e r é se h ráč i p o h y b u j í po 
mřížkové h e r n í ploše ve tvaru č tverce . N a mř ížce se nacház í 15x15 pol í . H r á č i se po t ě c h t o 
polích mohou pohybovat o r t o g o n á l n ě i d i agoná lně , v ž d y o však m a x i m á l n ě 1 pole. H r á č 
se m ů ž e rozhodnout n e z m ě n i t pozici a z ů s t a t na svém a k t u á l n í m po l i . K pohybu nejsou 
p o t ř e b n é ž á d n é j ízdenky. 

P ř e d t í m nežli začne hra, se vyberou n á h o d n é s t a r tovac í pozice P a n a X a pol ic is tů . 
Z t ěch to m o ž n ý c h pozic se nás l edně n á h o d n á pozice př iděl í j e d n o t l i v ý m h r á č ů m . P o t é zač íná 
hra. 

H r a se dělí na j edno t l i vá kola, ve k t e rých se h ráč i ve svých taz ích s t ř ída j í . P ro hru by l i 
zvoleni 3 pol ic is té , z toho d ů v o d u , že je he rn í pole velké a 2 pol ic is té by nemuseli m í t m o ž n o s t 
ho celé p o k r ý t . V kole hraje jako p r v n í P a n X a p o t é pol ic is té , již podle jejich očíslování, 
k t e r é j i m bylo n á h o d n ě př idě leno př i vy tvá řen í . H r a končí v okamž iku , kdy pol ic is té chyt í 
Pana X nebo když P a n X z ů s t a n e nepolapen až do konce. 

Z p ů v o d n í verze hry byly o d s t r a n ě n y n ě k t e r é elementy jako jsou j í z d e n k y a r ů z n é druhy 
dop ravn í ch p r o s t ř e d k ů . Tato ú p r a v a vede k tomu, že se z jednoduš i l a strategie agen tů , je­
likož se n e m u s í starat o svoje j í zdenky a mohou se pohybovat po he rn í ploše l ibovolně. 
Změny, avšak n e m ě n í z á k l a d n í podstatu hry, zachovává neu rč i t o s t , ale z n a č n ě z jednodušu je 
implementaci. S tavový prostor je tedy z j ednodušený a t í m se i snižují n á r o k y na výkon. 

3.2 Implementace uživatelského rozraní a herních mechani­
zmů 

Uživate lské r o z h r a n í bylo v y t v á ř e n o p o m o c í knihovny Pygame. H r a zač íná v menu, kde je 
m o m e n t á l n ě m o ž n é vybrat pouze m o ž n o s t s ledování hry mezi d v ě m a agenty. Je zde ale 
m o ž n o s t vybrat j a k ý algoritmus rozhodován í je použ i t pro j edno t l ivé agenty. K dispozici 
jsou algori tmy PPO, DQN a n á h o d n é chování . 
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0 Scotland Yard Thesis -xcejpe05 X 

Cops algorithm Mr X algorithm 

O b r á z e k 3.1: M e n u hry 

S a m o t n ý kód hry je rozdě len na 3 čás t í . J edno t l i vé vrs tvy hry jsou tak izolovány a 
mohou bý t snadno v y m ě n ě n y za j iné implementace. 

• Game Controller [7] 

Tato t ř í d a je z o d p o v ě d n á za ř ízení hry. Je zde s p u š t ě n a un ive rzá ln í he rn í smyčka , 
k t e r á zpracovává uživate lské vstupy. A nás l edně p rovád í aktual izaci stavu a k t u á l n í 
scény a překres len í d a n é scény. 

• Scény [7] 

Jedno t l i vé scény nás l edně definují své chování př i aktual izaci a překres len í . Manipulace 
a p ř e p í n á n í mezi n i m i je za j i š těno p o m o c í zá sobn íků scén. D o tohoto zá sobn íku se 
uk láda j í nově o t e v ř e n é scény a obs luhována je v ž d y ta nejnovější . 

• Hra 

S a m o t n á hra je nás l edovně rozdě lena na 2 dalš í čás t i k t e r á k a ž d á zpracovává j inou 
část hry. 

— Herní logika — s rc /game/sco t land_yard_game_logic .py Zpracovává h e r n í me­
chanizmy, jako je pohyb, zp racován í výhe rn í ch p o d m í n e k atd. Zpros t ředkovává 
informace pro prostredia a to p o t é pro učící se agenty. 

— Herní vizualizace — s rc /game/sco t land_yard_game_visua l .py Vykres lování her­
ních e l e m e n t ů (hern í pole, figury atd.). 
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Použití herní smyčky, která obsluhuje aktuální scénu bylo inspirován výukovým pro­
jektem z platformy GitHub [7]. Kód byl, avšak značně upraven a vylepšen, aby vyhovoval 
integrování do této práce. 

H r a se zapne v p o z a s t a v e n é m stavu, aby bylo m o ž n é lépe pozorovat p o č á t e č n í rozložení 
h r áčů . P o k u d je hra pozastavena, je m o ž n é p o k r a č o v a t s t i s k n u t í m klávesy Space (mezern ík ) . 
Jakmile hra běží , je m o ž n é j i o p ě t o v n ě pozastavit s t i s k n u t í m klávesy Space (mezern ík ) . 

S a m o t n á hraje zobrazena na he rn í ploše, kde se nacház í 3 pol ic is té a P a n X . Je rozdě lena 
do mř í žky 15x15 pol í . V mř ížce jsou zobrazeny 4 figury ve formě b a r e v n é h o č tverce . Červený 
č tverec znač í P a n a X a zelené č tverce znač í policisty. V levém h o r n í m rohu okna je zobrazen 
a k t u á l n í stav hry. Pak l i že hra s tá le běží , je zobrazeno číslo a k t á l n í h o kola. P o k u d hra 
skončila, je zobrazeno, kdo hru vyhrá l . 

Q Scotland Yard Thesis - xcejpeOí — X 1 Turri: 0 

O b r á z e k 3.2: H r a p ř e d s p u š t ě n í m 

V o b r á z k u 3.2 je hra v p o z a s t a v e n é m stavu a je zobrazeno p o č á t e č n í rozložení h r áčů . 
N a o b r á z k u lze v idě t tvavě šedé č tverce , k t e r é znač í m o ž n o u pozici Pana X . N a z a č á t k u 
hry, je t ě c h t o pozic mnoho, jelikož P a n X doposud svoji pozici neodhali l . 
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§ Scotland Yard Thesis-xcejpe05 — X 

Turri: 11 

O b r á z e k 3.3: J e d e n á c t é kolo hry 

N a o b r á z k u 3.3 je zobrazeno j e d e n á c t é kolo hry. Svět lé šedý a ne jvýrazně jš í č tverec znač í 
pos ledn í z n á m o u pozici Pana X . T m a v ě šedé č tverce opě t znač í m o ž n é pozice Pana X . N a 
tomto o b r á z k u lze pozorovat, že pol ic is té jsou v bl ízkost i Pana X a snaž í se ho chytit . Všichni 
pol ic is té se z pozic, zob razených na o b r á z k u 3.2, p řesunu l i na m o ž n é pozice P a n a X . 

3.3 P ros t řed í a učení agentů 

3.3.1 P o u ž i t é t e c h n o l o g i e p r o u č e n í 

K učen í strategie pro hru Scotland Y a r d b y l využ i t open-source framework Ray [23]. K o n ­
k r é t n ě byla v y u ž i t a knihovna Ray.Rllib. Tato knihovna poskytuje n á s t r o j e pro posi lované 
učení a s a m o t n é implementace j edno t l i vých a lgo r i tmů , vče tně z k o u m a n é h o algori tmu PPO. 
R l l i b dokáže využ íva t obě p o p u l á r n í knihovny pro s t ro jové učen í Tensorf low a Pytorch. 
P r o tuto p rác i byla v y b r á n a knihovna Pytorch. 

P ř e d finálním r o z h o d n u t í m pro využ i t í frameworku Ray byly z k o u m á n y i dalš í možnos t i . 
K n i h o v n a Stable Baselines 3, k t e r á byla zavrhnuta, jelikož n e u m o ž ň u j e učen í více s t r a t eg i í 
souběžně př i h r a n í m a g e n t ů prot i sobě . K n i h o v n a CleanRL byla t a k é zavrhnuta, jelikož 
n e m á d o s t a t e č n ě i m p l e m e n t o v a n é t r énován í více s t r a t eg i í souběžně . 
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Vytvoř i t p r o s t ř e d í pro platformu Ray.Rlib bylo složi té . Dokumentace v y t v á ř e n í pro­
s t ř ed í nen í příl iš komplexn í , by l tedy p r o b l é m zajistit s p r á v n o u komunikaci p r o s t ř e d í a 
a g e n t ů . P r o s t ř e d í a ná s l edné učen í je kompl ikované , jelikož zde figuruje více a g e n t ů a na r áz 
se učí dvě rozdí lné strategie. 

3 . 3 . 2 T r é n o v á n í a g e n t ů p o m o c í a l g o r i t m u D Q N a P P O 

Agent i se j iž od z a č á t k u učí z á s a d n ě pouze h r a n í m prot i sobě . D ů v o d e m pro toto r o z h o d n u t í 
bylo, že se j e d n á o zaj ímavější experiment, kdy jsou agenti v p u š t ě n i do zcela n e z n á m é h o 
p r o s t ř e d í a nema j í se od koho uči t strategii. Jejich učen í tedy nen í nijak p o d p o r o v á n o a mus í 
se n a u č i t strategii sami. T í m je i pozorováno , jestl i jsou agenti v ů b e c schopni rozpoznat cíl 
hry, co je po nich p o ž a d o v á n o a p ř í p a d n ě jak rychle k d o s á h n o u d o b r é strategie. 

Implementace algori tmu P P O i D Q N je o b s a ž e n a v kn ihovně Ray.Rlib. P P O využívá 
zák l adn í parametry t r énován í bez ž á d n é modifikace p a r a m e t r ů jelikož se ukáza lo , že agenti 
se chovají o p t i m á l n ě a hru pochopil i i bez t ěch to zá sahů do výchozích hodnot hyperpa-
r a m e t r ů . Zato D Q N agenti se chovali n e o p t i m á l n ě . Agen t i se nauči l i pouze s t á t na mís t ě , 
p řes tože tato t ak t ika byla velmi n e v ý h o d n á . P r o vyřešen í tohoto p r o b l é m u , je n y n í a g e n t ů m 
udě lována penalizace pokud se 5 k roků po sobě nepohnou. Penalizace je rovna z á p o r n é m u 
p o č t u kol neč innos t i . P o s t u p n ě tedy roste a pohybem je r ese tována . Tato expanze o d m ě n 
vedla k vylepšení strategie a g e n t ů D Q N a n a d á l e nes tá l i pouze na jednom mís t ě . Bohuže l 
v šak přes veškeré snahy, agenti D Q N nedosahu j í ani zdaleka tak d o b r ý c h výs ledků jako 
agenti P P O . 

S konf iguračními parametry Ray. r l i b u a hyper parametr y D Q N jsem dlouho experimen­
toval. Měni la se velikost vn i t řn í ch vrstev, p o č e t n e u r o n ů , rychlost učení , velikost p a m ě t i , 
velikost d á v k y učen í a další . 

Výs ledná konfigurace je následuj íc í . Obsahuje 2 v n i t ř n í s k r y t é vrstvy, p r v n í vrstva m á 
128 n e u r o n ů a d r u h á vrstva m á 64 n e u r o n ů . Použ ívá verzi double DQN Algor i tmus k vy­
vážení explorace a exploatace př i učen í využ ívá metodu e-greedy, kde je epsilon postupem 
t r énován í l ineárně sn ižováno z hodnoty 1 na 0.05. Tato hodnota u d á v á p r a v d ě p o d o b n o s t 
n á h o d n é volby akce. P o n a t r é n o v á n í modelu je ve h ř e explorace vypnuta , epsilon je tedy 
nastaveno na 0. K posí lení explorace b ě h e m t r énován í je k v á h á m sí tě p ř i d á n „šum". P r o 
zlepšení s tabil i ty je povoleno p ř e h r á v á n í zkušenos t í . Avšak i p ř e s t o jsou výs ledky a g e n t ů 
D Q N neuspokoj ivé , v iz .Exper imenty. 

Ř e š e n í z v o l e n í n e v a l i d n í c h a k c í 

H r a Scotland Y a r d m á omezené he rn í pole. T í m p á d e m je j a sné , že pokud se h ráč i vysky tu j í 
na okraji he rn ího pole, nemohou zvolit takovou akci , k t e r á by je posunula mimo toto he rn í 
pole. Pol ic is té t a k é nemohou zvolit akci, k t e r á by je posunula na s te jné pole, ve k t e r é m již 
je j i ný policista. K vyřešen í tohoto p r o b l é m u se nejčastěj i využ ívá tzv. maska akcí {Action 
mask). Framework R a y tuto m o ž n o s t v omezené m í ř e podporuje. Vy tvo řené p r o s t ř e d í je, 
avšak p o t ř e b a obalit v obalové t ř í dě , k t e r á tuto funkcionalitu zp ros t ř edku je . Bohuže l se 
m i nepoda ř i l o tuto funkcionali tu spojit s da l š ími p o ž a d a v k y sys t ému , k t e r é t a k é vyžaduj í 
zaba len í do j iné t ř ídy . M e z i t ě m i t o p o ž a d a v k y je fungování více a k t é r ů s r ů z n ý m i strategiemi 
v jednom p r o s t ř e d í a r ů z n é pozorovac í prostory agen tů . 

strategie, tedy m ů ž e zvolit neva l idn í akci , ale je za jejich zvolení velmi pena l i zována . 
Agent i j i tedy volí opravdu z ř ídka , a to jen na zák l adě velmi m a l é exp lo račn í šance a 
pouz na p o č á t k u t r énován í . P o k u d se i tak stane, je ve h ř e i m p l e m e n t o v a n á funkcionalita, 
k t e r á se pokus í znovu vygenerovat dalš í akce, dokud vygene rovaná akce nen í val idní . A b y 
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se zamezilo n e k o n e č n é m u cyk lu čekán í na val idní akci, je po 100 pokusech vygene rována 
n á h o d n á val idní akce. Takto umě le gene rovaná akce, nebyla za celou dobu t e s tován í a g e n t ů 
P P O p o t ř e b a , avšak ze s t a t i s t i ckého hlediska m ů ž e tato situace nastat. 

Zavedení tohoto omezen í p o m o c í s y s t é m u o d m ě n vedlo k pos i t i vn ím v ý s l e d k ů m a agenti 
se nauči l i j aké akce jsou ne val idní a nepoužíva j í je. 

S y s t é m o d m ě n 

J e d n o t l i v ý m a g e n t ů m jsou udě lovány o d m ě n y na zák ladě jejich chování . Jel ikož pol ic is té 
a P a n X ma j í odl išné a p r o t i c h ů d n é strategie i jejich o d m ě n y jsou odl išné . O d m ě n y k te ré 
agenti dos táva j í by ly n a v r ž e n y odhadem a l aděny p o s t u p n ý m e x p e r i m e n t o v á n í m . Konečné 
o d m ě n y jsou v y p o č í t á n y nás ledovně : 

Rpv = Ppc ~ Ppref (3.1) 

RPl = P l * 0.2 (3.2) 

R = RPv + RPl (3.3) 

• RPp - o d m ě n a za vzdá lenos t od pol ic i s tů 

• RPl - o d m ě n a za vzdá lenos t Pana X od jeho pos ledn í z n á m é pozice 

• R - celková o d m ě n a 

• pi - vzdá lenos t P a n a X od jeho pos ledn í z n á m é pozice 

• Ppc ' vzdá lenos t nejbl ižšího policisty od Pana X 

• Ppref - p o m e z í mezi k ladnou a z á p o r n o u o d m ě n n o u . P o k u d je vzáde lenos t od policisty 
menš í než tato hodnota, P a n X obd rž í z á p o r n o o d m ě n u a naopak kladnou. 

B y l o t a k é e x p e r i m e n t o v á n o s variantou kde byla o d m ě n a za vzdá lenos t od pol ic i s tů 
p o č í t á n a pro všechny policisty zvlášť a ná s l edně byla z p r ů m ě r o v á n a : 

3 
R P v = ^ZiiPpi ~ Ppref)] -5- 3 (3.4) 

i=l 

Což ale vedlo k tomu, že Panu X tolik „nevadi lo" když b y l bl ízko jednoho policisty, ale 
daleko od zbylých dvou. V ý p o č e t t é t o o d m ě n y se tedy změni l na výše u v e d e n ý vz tah 3.1. 
Což vedlo ke zlepšení výs ledků P a n a X . 

V ý p o č e t o d m ě n y pol ic i s tů je složitější. Pol ic is té znaj í pos ledn í odhalenou pozici P a n a X . 
Okolo tohoto bodu je v y t v o ř e n á oblast zá jmů, ve k t e r é se P a n X m ů ž e n a c h á z e t . Pol ic is té 
znaj í bod t é t o oblasti , k t e r ý je j i m nejbližší, neboli v s t u p n í bod . C í m blíže je policis ta k to­
muto bodu, t í m větš í o d m ě n u získává. P o k u d je od oblasti velmi vzdá lený o b d r ž í penalizaci. 
Jakmile policis ta docíl í ob las t í z á j m ů d o s t á v á k o n s t a n t n í o d m ě n u za to, že se pohybuje v lo­
kaci ve k t e r é se m ů ž e objevovat P a n X . 

P P O algoritmus m ů ž e začí t v p ros t ř ed í ch s d i s k r é t n í m i akcemi volit velmi n e o p t i m á l n í 
akce. Toto n a s t á v á pokud m á příl iš m á l o p o d s t a t n ý c h odměn[12] . To se dokonce ukáza lo 
i b ě h e m tohoto experimentu, kdy v r a n ý c h fázích vývoje nebyla udě lována o d m ě n a za 
vzdá lenos t od oblasti zá jmu . Učení nebylo příliš ú spěšné , ale p ř i d á n í m t é t o dílčí o d m ě n y 
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za interakci s touto ob las t í se výs l edná strategie z n a č n ě zlepši la a agenti dosahovali lepších 
výs ledků . 

Tento s tyl o d m ě ň o v á n í pol ic i s tů se u k á z a l jako velmi efekt ivní . Dalš í varianta byla p ř i d a t 
do pozorován í pol ic i s tů pozice všech pozic, kde se m ů ž e P a n X n a c h á z e t . Toto by ale bylo 
m é n ě efektivní , jel ikož by se pozorovac í prostor něko l ikanásobně zvětši l . T í m by se zvýši la 
n á r o č n o s t v ý p o č t ů a zpomali lo by se učení . 

P o z o r o v a c í a a k č n í p r o s t o r a g e n t ů 

V t é t o p rác i v z á j e m n ě v p r o s t ř e d í v y s t u p u j í dva agenti s r ů z n ý m i strategiemi a r ů z n ý m i 
pozorovac ími prostory. Akčn í prostor je s te jný jak pro policisty, tak pro P a n a X . 

P o z o r o v a c í p r o s t o r a g e n t ů je velmi dů lež i tý pro ú s p ě š n é n a u č e n í d o b r é strategie. 
S t ruktury j edno t l i vých pozorovacích p r o s t o r ů jsou následuj ící : 

• S h o d n é po ložky 

— Pozice X , Y sama sebe 

— Pozice X , Y a vzdá lenos t od pos ledn í z n á m é pozice pana X 

— Číslo a k t u á l n í h o kola 

— M a x i m á l n í p o č e t kol 

— Číslo kola, kdy dojde k da l š ímu o d h a l e n í pozice Pana X 

. P a n X 

— Pozice X , Y pol ic i s tů 

— Vzdálenos t od pol ic i s tů 

• P o l i c i s t é 

— Pozice X , Y zbylých pol ic i s tů 

— Vzdálenos t od zbylých pol ic i s tů 

— Pozice X , Y nejbl ižšího bodu oblasti zá jmu 

— Vzdálenos t od nejbl ižšího bodu oblasti z á j m u 

— P r a v d i v o s t n í hodnota, zda je policis ta v oblasti z á j m u 

Velikost pozorovac ího prostoru tedy nen í příl iš ve lká a je snadně j i zp racova te lná , než 
kdyby obsahoval všechny h e r n í pol íčka . Celkově m á tedy pozorovac í prostor P a n a X 17 
r o z m ě r ů a pozorovac í prostor po l ic i s tů 18 r o z m ě r ů . Tento prostor je d i sk ré tn í s typovou 
hodnotou numpy.float32, jel ikož se v n ě m vysky tu j í hodnoty vzdá lenos t i a ty nejsou celo­
číselné. 

Pokud informace o b s a ž e n á v t ěch to pozorovacích prostorech nen í v d a n ý moment defi­
nována , je nahrazena hodnotou -1 . K o n k r é t n ě se j e d n á pouze o hodnoty týkaj íc í se pos ledn í 
veřejně z n á m é pozice P a n a X , jelikož v p rvn í ch někol ika kolech nen í z n á m a . 

A k č n í p r o s t o r a g e n t ů reprezentuje m o ž n é akce, k t e r é mohou agenti p rovés t . T y t o akce 
jsou s te jné jak pro policisty, tak pro Pana X . J e d n á se o r togoná ln í i d i agoná ln í pohyb. Agent 
t a k é m ů ž e z ů s t a t na m í s t ě a neprovés t ž á d n o u akci . Celková velikost akčn ího prostoru je 
tedy 9. J e d n á se o d i sk ré tn í prostor, j ehož v ý s t u p e m je hodnota 1 m á - l i bý t akce zvolena. 
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Kapitola 4 

Exper imenty 

Pro ověření v l a s t n o s t í a lgori tmu P P O byly provedeny dva experimenty. Exper imenty byly 
p rováděny na s y s t é m u s nás leduj íc ími parametry: 

• O p e r a č n í sy s t ém: Windows 10 (64-bit) 

• Procesor: Intel Core Í5-9300H 

. P a m ě ť : 16 G B D D R 4 

. Graf ická karta: N V I D I A GeForce G T X 1660 T i 

Agent i D Q N i P P O se učili ve s t e j n é m p ros t ř ed í , za s te jných p o č á t e č n í c h p o d m í n e k , 
měli t o t o ž n ý s t avový i akční prostor a od p r o s t ř e d í z ískávaly s te jné odměny . 

Pro u s k u t e č n ě n í t ě ch to e x p e r i m e n t ů byly v y t v o ř e n y skripty v jazyce P y t h o n . Jeden pro 
sběr dat a d r u h ý pro jejich n á s l e d n é v y h o d n o c e n í a zp racován í do grafů a t ex tové podoby. 

4.1 Experiment 1: Pozorování vývoje chování během t ré­
ninku 

Experiment t r énován í spočívá v t om u k á z a t , jak se agenti postupem t r énován í zlepšují . 
U a g e n t ů D Q N a P P O je očekáván n á r ů s t p r ů m ě r n é o d m ě n y a snížení p r ů m ě r n é vzdá lenos t i 
pol ic is tů od P a n a X . Exper iment v p r ů b ě h u t r é n i n k u periodicky p rovád í simulace her mezi 
agenty a z a z n a m e n á v á jejich p r ů b ě h . 

H lavn ími s ledovanými parametry jsou: 

• P r ů m ě r n á o d m ě n a P a n a X 

• P r ů m ě r n á o d m ě n a pol ic i s tů 

• P r ů m ě r n á vzdá lenos t pol ic i s tů od Pana X 

• P o č e t v y h r a n ý c h her Pana X 

• P o č e t v y h r a n ý c h her pol ic i s tů 

Experiment sleduje vývoj t ě c h t o hodnot po 1000 i t e r a c í . Což z n a m e n á , že na konci expe­
rimentu, podstoupi l i vš ichni agenti p ř e s n ě 1000 i te rac í t r é n i n k u 

S imulační hry byly p rováděny ve všech m o ž n ý c h kombinac í a lgo r i tmů . Zkoušeny tedy 
byly všechny algori tmy jak v rol i P a n a X , tak v ro l i po l ic i s tů . Simulace byly s p o u š t ě n y po 
r ů z n é m p o č t u t rénovac ích i te rac í v závislost i na a k t u á l n í m p o č t u již p rovedených i terací . 
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P o č e t s imulac í by l nás ledovný: 
• 50 s imulac í k a ž d ý c h 10 i te rac í , do 100 t rénovac ích i te rac í 

• 50 s imulac í k a ž d ý c h 20 i te rac í , od 100 do 500 t rénovac ích i te rac í 

• 50 s imulac í k a ž d ý c h 50 i te rac í , od 500 do 1000 t rénovac ích i te rac í 

P ř i učen í je nej zaj ímavějš í sledovat vývoj chování a g e n t ů na z a č á t k u t r énován í . P ro to 
byly simulace p rováděny s vě tš í č e tnos t í p r á v ě na z a č á t k u a postupem t r énován í byla če tnos t 
sn ižována pro snížení v ý p o č e t n í a časové zá těže s imulac í . T í m bylo za j i š těno , že experiment 
s p r á v n ě a efekt ivně vyobrazuje jak rychle a jestl i , agenti by ly schopni pochopit cíl hry. 
Sběr dat pro tento experiment t rva l př ib l ižně 18 hodin. P ř i če tně j š ím s b ě r u dat by r a p i d n ě 
narostla časová n á r o č n o s t experimentu a dle tes tovacích s p u š t ě n í a v ý p o č t ů by t rval i několik 
dní . 

4 . 1 . 1 V ý s l e d k y e x p e r i m e n t u 

P ř i s ledování výs ledků tohoto experimentu je dů lež i té si u v ě d o m i t že d íky z á k l a d n í premise 
hry Scotland Y a r d je pro policisty v y h r á t mnohem složitější než pro Pana X . A to z toho 
d ů v o d u , že pol ic is té dokáž í v y h r á t pouze pokud chy t í P a n a X , zato P a n X m ů ž e v y h r á t 
jenom na zák l adě u p l y n u t í m a x i m á l n í h o p o č t u kol . 

Všechny následuj íc í grafy vyobrazu j í p r ů m ě r n o u o d m ě n u P a n a X ( m o d á , n e p ř e r u š o v a n á 
linie) a pol ic is tů (oranžová, p ř e r u š o v a n á linie), p r ů m ě r n o u vzdá lenos t pol ic is tů od Pana X 
(zelená, t ečkovaná linie) a to vše v závislost i na p o č t u t rénovac ích i terac í . 

S r o v n á n í s n á h o d n ý m a g e n t e m 

Pol ic isté - PPO 
Pan X - RANDOM 

£ o.c 

Pol ic isté - RANDOM 
Pan X - PPO 

200 400 600 aoo 
Počet trénovacích iterací 

200 400 600 300 
Počet trénovacích iterací 

O d m ě n a Pana X 

— — O d m e n a po l i c i s to 

• • • • V z d á l e n o s t po l i c i s tů a Pana X 

O d m ě n a Pana X 

— — O d m Ě n a po l i c i s tů 

• • • • V z d á l e n o s t po l i c i s tů a Pana X 

O b r á z e k 4.1: G r a f simulace her mezi pol i ­
cisty t r é n o v a n ý m i p o m o c í P P O a Panem X 
volícím n á h o d n é akce 

O b r á z e k 4.2: G r a f simulace her mezi Panem 
X t r é n o v a n ý m p o m o c í P P O a policisty vo­
lícími n á h o d n é akce 

Jak jde v idě t na grafu 4.1, pol ic is té jsou velmi ú spěšn í ve své strategii. Vzdá lenos t mezi 
policisty, t r é n o v a n ý m i p o m o c í P P O a Panem X , k t e r ý volí n á h o d n é akce, je po celou dobu 
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velmi m a l á . O d m ě n a kterou pol ic is té získávají je velmi vysoká . O d m ě n a Pana X je naopak 
velmi n ízká . 

N a grafu lze t a k é sledovat že p r ů m ě r n á vzdá lenos t pol ic i s tů od Pana X na z a č á t k u 
t r énován í r a p i d n ě klesá, s te jně tak jako klesá o d m ě n a P a n a X t í m , že se zlepšuje strategie 
pol ic is tů . P o tomto r a p i d n í m poklesu se vzdá lenos t pol ic i s tů od Pana X stabilizuje a o d m ě n a 
Pana X se drž í na nízké h o d n o t ě . 

Naopak z grafu 4.2 lze pozorovat, že je o d m ě n a P a n a X k l adná , odchylky vyšší 
než o d m ě n a pol ic is tů , k t e ř í se chovají n á h o d n ě . O d m ě n a pol ic i s tů se pohybuje kolem nuly a 
o d m ě n a Pana X je s tá le k l a d n á . Také vzdá lenos t pol ic i s tů od P a n a x je skoro d v o j n á s o b n á 
než v p ř e d c h o z í m p ř í p a d ě . 

Pol ic isté - RANDOM Pol ic is té - PPO 
Pan X - RANDOM Pan X - PPO 

O b r á z e k 4.3: G r a f simulace her mezi pol i - O b r á z e k 4.4: G r a f simulace her, kde oba 
cisty a Panem X , kde oba volí n á h o d n é akce agenti volí akce dle modelu P P O 

O b r á z e k 4.5: S rovnán í P P O agenty s agenty volící n á h o d n é akce 

N a s r o v n á n í 4.5 lze v idě t , že na jak P P O , tak n á h o d n ý algoritmus udržu j í velice s tab i ln í 
vzdá lenos t . U n á h o d n é h o chování je to kvůl i z ák l adn í p r a v d ě p o d o b n o s t i , k t e r á m u s í bý t 
p r ů m ě r n ě s te jná . U grafu a g e n t ů P P O , to avšak v y p o v í d á o tom, že pol ic is té dokáž í sta­
bi lně odhadovat pozici P a n a X a p ř i n e j m e n š í m se pohybovat v jeho b l ízkém okolí. Z grafu4.4 
lze pozorovat, že o d m ě n a pol ic i s tů a Pana X kolísá. Frekvence tohoto kol ísání se p o s t u p n ě 
j e m n ě zmenšu je . Z toho odvozuji, že toto kolísání v y p o v í d á o tom, že se agenti p o s t u p n ě 
učí strategii p r o t i v n í k a a snaž í se podle ní upravit svoji strategii, aby by l i opě t lepší . Což 
značí , že se obě strategie pomalu přibl ižuj í k opt imu. P ř e d p o k l á d á m , že da l š ím t r é n o v á n í m , 
by se tento trend po tvrd i l . Avšak k tomu by bylo p o t ř e b a z a p o t ř e b í vě tš í v ý p o č e t n í výkon 
a spoustu času . A l e jak lze v idě t z výs ledků experimentu, i p ře s r e l a t i vně m a l ý p o č e t t r é n o -
vacích i t e rac í se objevuje očekávané chování a rozdí l s n á h o d n ý m chován ím je m a r k a n t n í . 
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Z á v ě r e x p e r i m e n t u p r o a l g o r i t m u s P P O 

K a ž d á m o ž n á kombinace využ i t í a l g o r i tmů pro policisty a P a n a X byla b ě h e m experimentu 
t e s t o v á n a celkově 2050 x . Z tohoto t e s tován í vzešly k r o m ě grafů vývoje chování , t a k é úda je 
zaznamenáva j í c í výs ledky j edno t l i vých her. T y t o výs ledky byly zp racovány do tabulek, k te ré 
zobrazuj í p r o c e n t u á l n í p o č e t výhe r j edno t l i vých stran v závis lost i na p o u ž i t é m algoritmu. 

Pol ic is té 
P a n X Pol ic is té 

Pol ic is té P P O Random D Q N P a n X P P O Random D Q N 
P P O 38 % 6 7 % 65 % P P O 62 % 89 % 90 % 

R a n d o m 11 % 20 % 18 % R a n d o m 33 % 80 % 83 % 
D Q N 10 % 1 7 % 19 % D Q N 35 % 82 % 81 % 

Tabulka 4.1: Zobrazuje p r o c e n t u á l n í p o č e t Tabulka 4.2: Zobrazuje p r o c e n t u á l n í poče t 
výhe r pol ic i s tů prot i P á n o v i X s v y b r a n ý m v ý h e r P a n a X prot i po l i c i s tům s v y b r a n ý m 
algori tmem b ě h e m experimentu algori tmem b ě h e m experimentu 

Pokud zde opě t p o r o v n á m e výsledky, kdy pro t i sobě hrá l i dva n á h o d n í agenti a agenti 
t r énovan í p o m o c í P P O , lze v idě t , že agenti t r énovan í p o m o c í P P O maj í v ý r a z n ě lepší vý­
sledky. 

O s t a t n í v ý s l e d k y 

OdrnĚna Pana X 

— — O d m e n a po l i c i s tů 

• • • • V z d á l e n o s t po l i c i s tů a Pana X 

O d m ě n a Pana X 

— — Q d m é n a po l i c i s tů 

• • • • V z d á l e n o s t po l i c i s tů a Pana X 

O b r á z e k 4.6: G r a f simulace hry mezi pol i ­
cisty t r é n o v a n ý m i p o m o c í D Q N a Panem X 
volícím n á h o d n é akce 

O b r á z e k 4.7: G r a f simulace hry mezi Panem 
X t r é n o v a n ý m p o m o c í D Q N a policisty vo­
lícími n á h o d n é akce 

Jak j iž jsem zmiňoval , výs ledky t r énován í a g e n t ů p o m o c í a lgori tmu D Q N bohuže l nemaj í 
d o b r é výsledky. Výs ledné chování se velmi p o d o b á n á h o d n é m u agentovi. Z předchoz ích p rac í 
je z n á m o , že by algoritmus D Q N měl m í t zna t e lně lepší výs ledky než n á h o d n á metoda [11]. 
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Algor i tmus D Q N je velice ci t l ivý na hyperparametry a je možné , že bylo zvoleno n e v h o d n é 
nas t aven í . P o t ř e b u j e t a k é mnohem více t rénovac ích i te rac í než P P O . Je tedy možné , že 
1000 i te rac í nen í d o s t a t e č n é pro n a u č e n í d o b r é strategie pro algoritmus D Q N . Jelikož jsou 
ale t r énovac í iterace P P O časově náročně j š í než iterace D Q N , nebylo m o ž n é sladit jejich 
poče t . 

Trénování z tohoto experimentu poslouží jako základ pro další experiment, kde budou 
simulovány hry s již natrénovanými agenty. 

4.2 Experiment 2: Simulace hry s již na t rénovanými agenty 

Tento experiment by l proveden za úče lem ověření , zda jsou agenti t r énován i p o m o c í algo­
r i tmu P P O schopni pochopit cíl hry a n a u č i t se o p t i m á l n í strategii. P o r o v n á v á , jestl i již 
n a t r é n o v a n í agenti z experimentu 1, t r énován í t í m t o z p ů s o b e m , v ý r a z n ě liší od agenta k t e r ý 
volí pouze n á h o d n é akce a t í m p r o k á z a t že se chová z p ů s o b e m , k t e r ý vede k v í tězs tv í . 

P ro ověření z k ů t e č n é h o výkonu a g e n t ů byly provedeny simulace hry mezi již na t r énova ­
n ý m i agenty. Ačkoli již p ředchoz í experiment dokazuje, že agenti t r énovan í p o m o c í algori tmu 
P P O jsou schopni pochopit cíl hry, je dů lež i té z í ska t s k u t e č n á data o v ý k o n u j edno t l i vých 
metod, bez zkres lených výs ledků kvůl i t r énován í . 

Následuj ící tabulky byly z í skány ze 10000 s imulac í pro k a ž d o u kombinaci již n a t r é n o ­
vaných a lgor i tmů . 

Pol ic is té 
P a n X Pol ic is té 

Pol ic is té P P O Random D Q N P a n X P P O Random D Q N 
P P O 26 % 72 % 64 % P P O 74 % 90 % 92 % 

R a n d o m 10 % 19 % 18 % R a n d o m 28 % 81 % 82 % 
D Q N 8 % 1 7 % 1 7 % D Q N 36 % 82 % 83 % 

Tabulka 4.3: Zobrazuje p r o c e n t u á l n í p o č e t Tabulka 4.4: Zobrazuje p r o c e n t u á l n í poče t 
výhe r pol ic i s tů prot i P á n o v i X s v y b r a n ý m v ý h e r P a n a X prot i po l i c i s tům s v y b r a n ý m 
algori tmem algori tmem 

Z tabulky lze vyč í s t , že pol ic is té t r énován i p o m o c í P P O vyhrá l i prot i P á n o v i x s n á h o d ­
n ý m chován ím 72 % her. V p o r o v n á n í s policisty volící n á h o d n é akce je to v ý r a z n ě lepší 
výs ledek. T i prot i P á n o v i x s n á h o d n ý m chován ím vyhrá l i pouze 19 % her. 

Z her vzešly t a k é tyto informace: 

• P r ů m ě r n á vzdá lenos t mezi Panem X a policisty (oba P P O ) : 4.779692656488397 

• P r ů m ě r n á vzdá lenos t mezi Panem X a policisty (oba n á h o d n é chování ) : 7.631191103120987 

• P r ů m ě r n á vzdá lenos t mezi Panem X a policisty (oba D Q N ) : 7.869671633109524 

Z tohoto experimentu lze tedy vyvodi t , že agenti t r énovan í p o m o c í algori tmu P P O 
prokáza l i , že se by l i schopni n a u č i t o p t i m á l n í strategii i ve h ř e s n e ú p l n o u informací . 
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Kapitola 5 

Závěr 

P r o v e d e n é experimenty ukázaly , že algoritmus P P O je s k u t e č n ě v h o d n ý na hry s n e ú p l n o u 
informací . Jel ikož pol ic is té t r énován í p o m o c í P P O dokáza l i odhadovat p ř ib l i žnou pozici 
Pana X a měl i mnohem větš í ú spěšnos t než n á h o d n í agenti. Agen t i se učili formou h r a n í 
prot i sobě a dokáza l i pochopit koncept a cíl hry Scotland Y a r d . Nauči l i se v ní chovat 
o p t i m á l n ě , p ře s tože začínal i s n u l o v ý m v ě d ě n í m o p ros t ř ed í . B y l o p ř í j e m n ý m p ř e k v a p e n í m , 
že j iž po p o u h ý c h 10 i te rac í t r énován í by l i agenti schopni projevovat n á z n a k y p o c h o p e n í 
cíle hry. 

Možná vylepšení 

Bohuže l se b ě h e m experimentu nepovedlo separovat výs l ednou strategii od frameworku 
Ray.Rlib a extrahovat j i do podoby kde by již Rlib nebyl p o t ř e b a pro její využ i t í . P ř i 
spouš t ěn í hry se tedy n a č í t á i celý framework Ray.Rlib, toto velmi zpomaluje n a č í t á n í hry 
kdy p r v o t n í n a č t e n í t r v á několik sekund. Toto a spoustu dalš ích po t íž í jsou d ů v o d y p roč 
zvolení knihovny R a y . R l l i b z p ě t n ě l i tu j i . Měl jsem spíše algoritmus P P O implementovat 
svépomoc í s v y u ž i t í m Pytorch či Tensorf low. Nebo využ í t knihovnu CleanRl a učen í více 
s t ra teg i í n a r á z vyřeš i t j i n ý m z p ů s o b e m . 

P ů v o d n í m p l á n e m bylo t a k é realizovat m o ž n o s t h r a n í hry mezi l idmy a agenty. Tuto 
implementaci jsem, avšak přes p r o b l é m y s experimenty a algori tmem D Q N nestihl dokonč i t . 
M á m za to, že by tato m o ž n o s t n a d á l e prohloubila výs ledky t é t o studie o za j ímavé experi­
menty, kde by bylo m o ž n é sledovat jak si agent P P O vede prot i l idskému pro t ivn íkovi . 

Agent i t r énován í p o m o c í a lgori tmu D Q N měli velmi š p a t n é výsledky. Je vy loučeno , že by 
byla chyba v p ros t ř ed í , udě lování o d m ě n či v pozorován í jelikož se agenti t r énovan í p o m o c í 
P P O učili za s te jných p o d m í n e k a jejich výs ledky byly d o b r é . Je možné , že i p řes h l edán í 
op t imá ln í ch p a r a m e t r ů s p o m o c í Ray.Tune by la zvolena n e v h o d n á konfigurace. Byť jsem 
s t ě m i t o parametry d louhosáh l e experimentoval, nebylo dosaženo uspoko j ivých výs ledků . 
Navrhuj i z m ě n u s tavového a akčn ího prostoru, aby b y l k o m p a t i b i l n í s verzemi s t u d e n t ů 
z minu lých let, k t e ř í realizovali b a k a l á ř s k o u p rác i na p o d o b n é t é m a . A n á s l e d n ě využ í t 
jejich implementaci pro dalš í experimenty [11]. 

Dá le je zde m o ž n o s t rozšíř i t hratelnost hry o j edno t l ivé druhy dopravy a k n i m příslušící 
j ízdenky. T í m by v ý r a z n ě vzrost la s loži tost hry a s t avový prostor. Jak ale u k á z a l a p ráce 
O p e n A I [17], algoritmus P P O n e m á p r o b l é m s o b r o v s k ý m s t a v o v ý m i a k č n í m prostorem a 
nauč i t se i kompl ikované hry. 
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Příloha A 

Obsah přiloženého paměťového 
média 

src/ - Složka se zd ro jovými k ó d y aplikace. 

text/ - Složka s zd ro jovými k ó d y tex tu p r á c e v jazyce DTgX. 

trained_policies_dqn/ - Složka s n a t r é n o v a n ý m modelem D Q N . 

trained_policies_ppo/ - Složka s n a t r é n o v a n ý m modelem P P O 

thesis.pdf - Soubor s textem práce . 

thesis_print .pdf - Soubor s textem p r á c e pro tisk. 

README.md - R E A D M E soubor pro tuto prác i . 

simulations/ - Složka s výs ledky s imulací . 

a r i a l . t t f - P í s m o pro grafické r o z h r a n í 

main.py - Soubor, jejož s p u š t ě n í m se s p u s t í grafické r o z h r a n í hry Scotland Y a r d . 

TrainerDQN. py - Soubor obs ta ráva j íc í t r énován í modelu D Q N . 

TrainerPPO. py - Soubor obs ta ráva j íc í t r énován í modelu P P O . 

tune_dqn.py - Tune by l p o u ž i t pro h l edán í nej lepších hyper p a r a m e t r ů pro model 
D Q N . 

tune_ppo.py - Tune by l p o u ž i t pro h l edán í nej lepších h y p e r p a r a m e t r ů pro model 
P P O . 

requirements.txt - Soubor s python bal íčky p o t ř e b n ý m i pro s p u š t ě n í aplikace. 
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