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Uvod

0.1 Co jsou Osadnici z Katanu

Osadnici z Katanu je stolni hra navrzend Klausem Teuberem a poprvé vydana
roku 1995 v Némecku. U nas hru vydava spolec¢nost |Albil

Hra je velmi ispésna, ziskala mnoho ocenéni po celém svété a bylo k ni vy-
tvoreno mnoho rozsiteni. V této praci se budeme vénovat pouze zakladni verzi.

Hraci se dostavaji do role osadnik® nového ostrova a snazi se ho osidlit svymi
vesnicemi a meésty. V okoli svych vesnic mohou tézit suroviny, které se v dané
oblasti nachazi. Za ziskané suroviny mohou hrac¢i stavét silnice a dalsi vesnice
a mésta, nebo kupovat akéni karty. Dulezitou soucasti hry je také obchod se
surovinami. Suroviny miize hra¢ ménit bud s jinym hrac¢em, nebo s obchodniky
v pristavu.

0.2 Cil prace

Cilem této préce je naprogramovat prostfedi pro hru Osadnici z Katanu,
ve kterém proti sobé budou moci hrat na jednom pocitaci jak lidsti hraci, tak
uméld inteligence.

Prostredi bude naprogramovano tak, aby co nejpresnéji odpovidalo oficialnim
pravidlim prilozenym k této praci.

Umeéld inteligence pocitacovych hract bude zalozena na kombinaci expecti-
maxu a zpétnovazebniho uceni.

Expectimax je metoda zalozena na prohledavani stavového prostoru. Protoze
jsou Osadnici z Katanu hra s obrovskym mnozstvim stavi, je expectimax sam
o sobé nepouzitelny. V nasi praci se budeme snazit expectimax vyuzit ke zpresnéni
odhadu hodnoty stavu nauceného za pomoci zpétnovazebniho uceni.

0.3 Souvisejici prace

Protoze jsou Osadnici z Katanu pomérné popularni hra, existuje mnoho praci
vénujicich se samotné hie i umélé inteligenci k jejimu hrani. Miizeme zminit naprti-
klad bakalarskou praci vénujici se umélé inteligenci s vyuzitim genetickych algo-
ritmi (Kratochvil, 2016). V nasi praci se zaméfime na metodu zpétnovazebniho
uceni. Tomu se také vénuje napriklad Pfeiffer (2004), ktery pouzil hierarchické
zpétnovazebni uceni s modelovymi stromy jako aproximacni funkci. V nasi prace
vyuzijeme jednodussi formu zpétnovazebniho uceni, navic se ale zamérime také
na jeho propojeni s expectimaxem.

0.4 Struktura prace

V prvnich kapitolach popiseme zdkladni principy umélé inteligence pouzité
v praci. Nasledné popiseme strukturu programu napsaného v jazyce C++. V dalsi



kapitole vysvétlime, jakym zptisobem miuze uzivatel program vyuzivat. Nakonec
ukazeme nékolik testl, ve kterych zhodnotime tispésnost nasi umélé inteligence.



1. Umeéla inteligence

V této kapitole si zatim jenom obecné predstavime, ¢im se zabyva obor umélé
inteligence, a ve strucnosti si predstavime jeji podobory, které pouzijeme déle v
nasi praci a kterymi se budeme podrobnéji zabyvat v dalsich kapitolach.

Umeéld inteligence je velmi Siroky obor informatiky obsahujici mnoho podob-
lasti. Ty vSechny spojuje snaha porozumét, napodobit a pripadné vylepsit inteli-
gentni chovani ¢lovéka pri feseni slozitych problémi, jako je naptiklad planovani,
rozpoznani obrazu nebo prirozeného jazyka, zpracovani velkého objemu dat, nebo
tfeba hrani Osadniktl z Katanu. K tomu vyuzivaji riizné metody od prochazeni
stavového prostoru pres hledani shlukt na zakladé podobnosti az po statistické
metody.

Mezi zakladni pojmy z oboru umélé inteligence, které budeme nadale pouzivat,
patii pojmy agent a prostiedi.

1.1 Agent

Agent je cokoliv, co vnima okolni pomoci prostfednictvim senzori a ovliviuje
ho prostfednictvim akénich ¢lent (Russell a Norvig, 2009)). Obvykle tedy agent
zvoli néjakou akci a preda ji prostiedi. Prostredi na zdkladé obdrzené akce zméni
svij stav a o této zméné informuje agenta. Agent rozhodne o své dalsi akci na
zakladé nového stavu prostiedi a cely proces se opakuje.

V nasem pripadé je agentem hrac¢, ktery mize byt reprezentovany clovékem
nebo pocitacem. Agent svymi ,senzory* vidi figurky rozmisténé na hraci plose,
vidi vlastni karty a verejné viditelné informace o protihracich. Agent muze pro-
stredi ovliviiovat akcemi jako je hod kostkou, stavba, obchod nebo pouziti akéni
karty.

1.2 Prostredi

Prosttedi, ve kterych se agent pohybuje, mohou mit rizné vlastnosti. Na jejich
zakladé potom muzeme zvolit vhodny algoritmus pro feseni problému. V nasledu-
jicich odstavcich si predstavime riizna déleni tak, jak je popisuje Russell a Norvig
(2009) a urcime, jaké vlastnosti maji Osadnici z Katanu.

Prosttedi mtze byt bud plné pozorovatelné nebo castecné pozorova-
telné. Jak vyplyva z nazvu, plné pozorovatelné prostfedi znamena, ze agent
svymi senzory vidi cely stav, oproti tomu v ¢astecné pozorovatelném prostredi
jsou informace, které agent nemuze svymi senzory vidét. Protoze v Osadnicich
z Katanu maji hraci karty se surovinami a akéni karty, do kterych protivnici
nevidi, je tato hra piikladem ¢astecné pozorovatelného prostiedi.

Prosttedi se mohou lisit poc¢tem agentt1, kteii se v ném pohybuji. Osadnici
jsou hra pro tfi az ¢tyri hrace, prostredi je proto multi-agentni. To muzeme
dale délit na kooperativni a kompetitivni. Vyhra jednoho hrace v Osadnicich
z Katanu znamend prohra téch ostatnich, jedna se tedy o kompetitivni multi-
agentni prosttredi.



Déle muzeme prostiedi délit na deterministicka a stochasticka. Determi-
nisticka prostredi jsou takova, ve kterych je nasledujici stav plné urcen soucasnym
stavem a akci agenta. To ale u Osadnikt z Katanu neplati, protoze naptiklad pti
hodu kostkou miize padnout pokazdé jiné ndhodné cislo a stejna akce tedy mize
vést do nékolika riznych stavii. Jedna se tedy o stochastické prostredi.

Prostiredi miize byt epizodické nebo sekvencéni v zavislosti na tom, jestli
vybér akce agentem zavisi na jeho predchozich akcich. Protoze v Osadnicich agenti
navazuji na své predchozi akce dokud jeden z nich nevyhraje, jedna se o sekvenc¢ni
prostiedi. []

Prosttredi dale délime na staticka a dynamicka. Dynamicka prostredi jsou
takova, ktera se mohou ménit zatimco agent premysli. Pokud se prostredi s casem
nemeéni, ale méni se mira vykonu agenta, fekneme, ze je prostredi semi-dynamické.
Protoze v Osadnicich se prostredi méni pouze kdyz néktery z agenti provede akci
a agenti se pravidelné stridaji, jedna se o statické prostredi.

Prostiedi mtze byt diskrétni nebo spojité. Protoze Osadnici z Katanu maji
konecné mnozstvi stavii a agenti koneéné mnozstvi moznych akci, jedna se o dis-
krétni prostredi.

1.3 Metody pouzité v praci

Cilem prace je sestrojit agenta, ktery bude hrat hru Osadnici z Katanu za po-
moci vyuziti klasickych metod, které se zakladaji na prohledavani stavového pro-
storu a mezi které patii expectimax, a zpétnovazebniho uceni.

Expectimax je stochastickym rozsitenim algoritmu minimax. To je metoda,
kterd je ve své zakladni verzi urcena pro deterministické hry dvou hrach, kteti
se pravidelné stridaji dokud jeden z nich nevyhraje a nic pred sebou neskryvaji.
Jinymi slovy pro plné pozorovatelné, multi-agentni, deterministickd, sekvenéni,
statickd a diskrétni prostiedi. Osadnici z Katanu nékolik z téchto vlastnosti ne-
splnuji. Minimax se ale da pouzit s riiznymi ipravami, které si popiseme v kapitole
2], i na jiné druhy problém.

Minimax vygeneruje strom hry, tedy takovy strom, ve kterém uzly reprezen-
tuji stavy hry a hrany jsou mezi uzly téch stavi, mezi kterymi existuje néjaka
akce. Minimax tento strom prohleddava a najde takovou cestu, kterd vede k co
nejlepsimu vysledku pro hrace, tedy k vyhte. Takovy algoritmus dokaze najit
optimalni strategii.

Protoze jsou ale Osadnici z Katanu pomérné slozitd hra, jeji kompletni strom
je prilis velky na to, aby se vesel do paméti a aby se dal v rozumném case prohle-
dat. V nékterych tazich, napriklad pti obchodovani nebo pti pouziti karty ,,Stavba
silnic*, miize agent vybirat se stovek rtznych akci. V urcité hloubce musime pro-
hledavani ukoncit a hodnotu daného stavu néjakym zptsobem odhadnout. Na
tomto odhadu bude zaviset kvalita rozhodovani agenta.

Odhad muzeme provést mnoha zpusoby. Nejjednodussim zplisobem je pri-
radit hodnoty (vdhy) néjakym vlastnostem stavu (priznakum) a hodnoty téch

17 hlediska jedné hry jde o sekvenéni prostfedi. Pozdéji v kapitole [3, kdy se na problém
budeme divat z pohledu zpétnovazebniho uceni, fekneme, Ze jde o epizodicky problém, nebot
po skonceni hry (epizody) za¢ne nova epizoda, na kterou nemd vysledek predchozi hry zadny
vliv.



vlastnosti, které dany stav ma, secist. Mize se hodnotit naptiklad pocet vesnic
hrace nebo pravdépodobnost, se kterou hrac¢ pri hodu kostkou ziska surovinu.

Protoze vahy jednotlivych priznakt nezname, musime je néjakym zptisobem
odhadnout. Prvni moznosti je, ze odhadneme vahy sami a napevno je napiseme
agentovi. S nejvetsi pravdépodobnosti se nam ale timto zptisoben nepodari ziskat
optimalni vahy. Lepsi zptsob je vyuzit metod strojového uceni tak, aby agent na
ty spravné vahy prisel sdm. Podrobnéji je popiSeme v kapitole [3|

Hlavni myslenka tedy nespociva ve vyuziti expectimaxu jako hlavniho nos-
ného algoritmu umélé inteligence, ale spise jako podpurného algoritmu, ktery
nam umozni podivat se o nékolik kroki do budoucnosti a usnadnit tak odhado-
vani hodnoty stavu.



2. Expectimax

V této kapitole si struéné popiseme, co je to expectimax a jakym zptisobem
je potieba ho upravit pro problém Osadnikt z Katanu.

2.1 Minimax

Jak jiz bylo fec¢eno v minulé kapitole, minimax je ve své ¢isté podobé algorit-
mus vhodny k aplikaci na deterministické hry pro dva hrace s tiplnou informaci
a s nulovym soucétem, to znamena, vyhra jednoho hrace je ,vyvazena® prohrou
druhého hrace. Déle predpokladame, ze pocet stavii dané hry neni prilis velky.

Minimax nejprve vybuduje kompletni strom hry. V kofeni bude pocatecni stav,
v listech koncové stavy, tedy ty stavy, ve kterych néjaky hrac¢ vyhral. Z kazdého
stavu vedou hrany reprezentujici akce agenta, ktery je pravé na tahu, a vedouci
do stavi, do kterych se mize agent svymi akcemi dostat.

Listy stromu jsou ohodnoceny podle toho, jestli v nich hrac, kterého agent
reprezentuje, vyhraje nebo prohraje. Stavy, ve kterych je agent na tahu ohodno-
time maximem z potomkt daného stavu protoze pocitame s tim, Ze agent zvoli
tu nejvyhodnéjsi akei. Naopak hodnotu stavii reprezentujicich protivnikovy tahy
vypocteme jako minimum z jejich potomk.

Agent potom v kazdém tahu voli akci vedouci do stavu s co nejvyssim ohod-
nocenim. Kdyby Osadnici z Katanu spliovali vyse popsané podminky, byla by
takova strategie optimalni. Vzhledem k tomu, Ze se Osadnici z Katanu v nékterych
vlastnostech 1isi, budeme muset algoritmus upravit a tim o optimalitu prijdeme.

2.2 Minimax pro hru vice hraca

Nejprve zobecnime minimax pro hru vice hraci, kterou Osadnici z Katanu
jsou. Rozsiteni je na prvni pohled pfimocaré. Akce prvniho protivnika nepovedou
do stavi, ve kterych tahne agent, ale do stavii dalsiho protivnika. Protoze uz ale
nemusi znamenat, ze prohra hrace znamend urcité vyhru protihrace, nemusi se
nutné jednat o minimum a muzeme na problém pohlizet vice zpiisoby.

Prvnim zptisobem je vybirat takovy tah, ktery je nejvyhodnéjsi vzdy pro da-
ného protihrace, tedy snazit se hodnotit tahy z pohledu protihrace a vybirat
maximum z tohoto ohodnoceni. Tato moznost nejpresnéji simuluje realné cho-
vani hract. Protoze ale jsou Osadnici z Katanu hra s netplnou informaci, neni
jednoduché ohodnotit stav z protihracova pohledu.

Druhym zptisobem je oc¢ekavat, ze cilem vSech protihrac neni jejich vyhra, ale
nadale pocitat minimum stejnym zptisobem, jakym jsme to délali u dvou hracu.

Af zvolime jakoukoli variantu, ptijde vzhledem k netplné informaci vzdy je-
nom o aproximaci. V nasi implementaci pouzivame druhy zptsob, tedy pocitame
minimum z pohledu agenta, protoze je jednodussi vypocetné i implementacné
a nedokazeme s jistotou fict, ze by néktery ze zptsobt byl lepsi.



2.3 Minimax pro stochastické problémy

Pro problémy s ndhodnymi tahy mtzeme algoritmus rozsitit pridanim uzla
nahody. Pokud agent zvoli akci, kterd je ndhodna, dostane se do specialniho
vrcholu, ktery reprezentuje ten samy stav prostredi, jako predchozi vrchol. Jeho
potomky ale jsou vsechny stavy, do kterych muze vést dana stochasticka akce.
Hodnotu tohoto vrcholu nepocitame jako maximum ani minimum z potomki,
ale spocitame stredni hodnotu potomkt. Takto upravenému minimaxu rikame
expectimax.

2.3.1 Reprezentace akci

Kromé vyssiho vétveni a tedy i naroénéjsimu vypoctu prinasi toto rozsireni
pro Osadniky z Katanu jesté jednu komplikaci. Protoze nékteré ndhodné akce,
jako naptiklad hod kostkou, mohou délit tah hrace na dvé a vice ¢asti, neni mozné
pocitat s celym tahem hrace jako s jednou akci. Nabizi se nékolik moznosti, jak
reprezentovat akce. Prvni moznosti je pocitat s elementarnimi tahy, jako jsou
hod kostkou, stavba budov nebo obchod, ze kterych se sklada cely hracav tah.
Druhou moznosti je uvazovat vzdy co nejdelsi posloupnosti téchto elementarnich
taht, které jsou ukonceny vzdy koncem hracova tahu nebo ndhodnou akci. Dalsi
moznosti je pocitat opravdu s celymi tahy a pti kazdé ndhodné akci promyslet
dopredu vSechny moznosti.

V nasi praci pouzivame dva riizné pristupy. V prvni fazi vybere agent mnozinu
tahtl, mezi kterymi se rozhoduje. Pro reprezentaci téchto tahii jsme az na vyjimky
zvolili treti zminovany zptsob, protoze umoznuje provést nasledné cely tah najed-
nou bez nutnosti opakovaného pocitani. Jednu vyjimku tvori pripady, kdy neni
na vybér mezi vice akcemi. Naptiklad pii povinném hodu kostkou je lepsi tuto
akci provést rovnou a teprve poté vypocitat zbytek tahu. Druhou vyjimkou je,
kdyz je prohledavani ukonceno diive dosazenim hloubky prohledévani.

Ve druhé fazi, tedy pri hodnoceni expectimaxem, jsme zvolili druhou moznost,
tedy posloupnosti elementarnich akci ukonéené koncem tahu nebo nahodnou akei.
Jednak uz si nepotiebujeme nic pamatovat, zajima nas pouze hodnota stavu a
jednak muze byt vyhodné rozdélit tah na vice c¢asti, pokud by jeho prohledavani
trvalo prilis dlouho.

Agent tedy v prvni fazi ziska strom elementarnich akci reprezentujicich tah.
Hodnotu tohoto stromu ziskd jako stfedni (ofekédvanou) hodnotu stavi ziskanych
priuchodem kazdé vétve stromu (tedy stavi v listech). K ohodnoceni téchto stavi
vyuzijeme expectimax{] ktery dale planuje akce do budoucna. Tentokrat pro nis
ale neni uzite¢né, aby tah nebyl rozdéleny do mensich ¢asti. Proto tady uvazujeme
tah jako posloupnost elementarnich akci ukoncéenych nahodnou akci.

2.4 Evaluacéni funkce

Na herni mapé je 54 rtiznych mist, kam mtzou hraci umistovat své vesnice
nebo mésta, kterda mohou byt rtiznymi zptsoby propojena silnicemi, zaroven mii-
zou mit v ruce az 25 akénich karet 4 rtiznych druhi a k tomu skoro libovolny

IExpectimax jako myslenku vybéru akce s nejvyssi hodnotou a poéitani stiedni hodnoty u
nahodnych akci vyuzivame uz v prvni fazi, ale teprve tady primo zavolame funkci expectimax.
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pocet surovinﬂ Hra ma tedy opravdu mnoho stavii, které se nemohou vsechny
vejit do paméti a z ¢asovych divodi neni ani mozné v kazdém tahu generovat
cely strom znovu pri prohledavani do hloubky.

Pro takové velké problémy, kdy neni mozné projit cely herni strom, mizeme
vypocet v ur¢ené hloubce ukoncit a odhadnout hodnotu stavi néjakou evaluacéni
funkci. V pripadé této prace pouzijeme funkci naucenou pomoci zpétnovazebniho
uceni, kterému se budeme vénovat v kapitole 3]

2.5 Hra s netplnou informaci

Protoze v Osadnicich z Katanu drzi hra¢i v ruce karty, nemiizeme presné
urcit potomky stavi protihracovych tahti. Vzhledem k tomu, zZe hodnoty stejné
budou nasledné odhadnuty, neni dilezité slozité pocitat pravdépodobnosti toho,
jaké muze mit protivnik v ruce akéni karty a suroviny. Protoze vidime alespon
pocet karet surovin a akénich karet v protihracove ruce, budeme pro jednoduchost
predpokladat, ze protihra¢ méa v ruce vzdy pravé ty suroviny, které se mu hodi.
Zaroven muzeme nékteré protivnikovy akce zcela vynechat. Dilezité pro agentovo
rozhodovéani je hlavné kam miizou protihraci umistovat své silnice a vesnice.

2.6 Optimalizace a zjednodusovani problému

Takto upraveny algoritmus je uz na Osadniky z Katanu pouzitelny. Protoze
pocitame s tim, ze strom bude opravdu obrovsky a prohledavani naro¢né, budeme
se snazit si praci co nejvice uleh¢it. V této sekci si ukdzeme rtzné zptsoby, jakymi
jsme se snazili problém zjednodusit tak, abychom se mohli podivat o néco dal do
budoucnosti tfeba za cenu toho, Ze se mizeme v nasem odhadu zmylit.

2.6.1 Alfa-beta orezavani

Nejcastéjsi optimalizaci minimaxu, respektive expectimaxu, je alfa-beta ore-
zavani, ktery podrobnéji popisuji naptiklad Russell a Norvigl (2009)).

Pro kazdy vrchol si navic budeme pamatovat dvé hodnoty. Pomoci nich pri-
bézné odhadujeme nejvyssi a nejnizsi mozné hodnoty stavu a pokud usoudime,
ze hodnota praveé pocitaného stavu nemuze byt dostatecné vysoka (nebo nizkd),
nemusime uz zbytecné pocitat hodnoty zbylych potomki daného stavu. Tato op-
timalizace neni prilis efektivni pro mélké stromy, se kterymi budeme pracovat,
jejl implementace nas ale nic nestoji a mize alespon trochu pomoci.

2.6.2 Omezovani vétveni

Nejvétsi prekazkou pro vyuzivani expectimaxu u Osadniki z Katanu je ob-
rovsky pocet stavli hry a s nim souvisejici obrovské vétveni. V nékterych stavech
muze agent volit az stovky riznych tahti, z nichz nékteré mohou vést nahodné
do raznych stavii. Nasi snahou bude omezit vétveni a prohledavat tak strom ex-
pectimaxu vice do hloubky. Toho mizeme dosdhnout naptiklad prohleddvanim

20proti stolni verzi hry neni poéet surovin omezen. S omezenim surovin by se ale pocet
moznosti prilis nezménil.
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pouze téch nejslibnéjsich vétvi stromu, limitovanim moznych akci nebo zanedba-
nim nékterych méné podstatnych informaci.

Dvoji hodnoceni stavia

V kazdém stavu ziskdme mnozinu taht, které mize agent zvolit. Vygenero-
vané tahy se skladaji z posloupnosti elementarnich akci rozdélenych ndhodnymi
akcemi, viz sekce Omezit mnozstvi taht, které se budou dale vyhodnocovat
expectimaxem, muzeme dvéma zpusoby.

Prvnim zptisobem je hodnotit jednotlivé elementarni akce, ze kterych tahy
skladdme. Naptiklad pfi umistovani vesnic vybereme pouze ty akce, které stavi
vesnice na téch nejlepsich ktizovatkach. Posloupnosti potom skladame z vytrideé-
nych elementarnich akci.

Druhou moznosti je vytvorit z elementarnich akci posloupnosti, teprve ty
ohodnotit néjakou okamzitou ohodnocujici funkei a vybrat z nich ty lepsi. Tady
muzeme déle rozliSovat, jestli vybirame skutecné tahy, mezi kterymi se agent
rozhoduje, nebo tahy protihract, které agent se agent snazi odhadnout v ramci
expectimaxu. Muzeme tak zachovat vyssi vétveni v mistech, kde ndm jde o vybér
nejlepsiho tahu a v mistech, kde pouze odhadujeme hodnotu predchoziho stavu.

V nasi praci vyuzivame oba pristupy. Kazdy agent miize mit pocty nejlepsich
akei a taht zvolené individudlné pomoci parametrt popisovanych v sekci [5.5

Pevné poradi akci v tahu

V dalsich odstavcich se podivame na zjednoduseni, ktera jsou méné obecna
a jsou vazana na Osadniky z Katanu.

Do jednoho stavu se mizeme dostat kombinovanim podobnych akei v rtizném
poradi. Na poradi akci nam ale ve vysledku nezélezi a bez pevného poradi akci
v ramci tahu by se stavalo, ze bychom mohli hodnotit nékteré stavy vicekrat. Na-
vic je implementacné jednodussi pridavat akce do tahu postupné. Je ale dulezité
promyslet si jejich poradi, nebot na sebe mohou jednotlivé akce mit vliv.

V nasi praci jsme zvolili nasledujici poradi. Na zac¢atku miize agent pouzit
akéni kartu. To mize ucinit nejvyse jednou za tah, muze pouzivat pouze karty,
které uz ma z minulého kola a navic mtze s pomoci karet ziskat suroviny pro dalsi
akce. Nasledné musi agent hodit kostkou, pokud jesté nehézel. V dalsi fazi muze
agent obchodovat, ¢imz muze ziskat dalsi suroviny potrebné pro budouci akce.
V posledni fazi mize stavét silnice, vesnice a mésta (v tomto poradi). Silnice
mohou odemknout nova mista pro stavbu vesnic a ty mohou odemknout nova
mista pro stavbu meést. Nakonec muze hrac¢ nakoupit akéni karty, které muze
pouzivat az od dalsiho kola.

Obchod s hraci

Za zminku stoji obchod, obzvlasté ten s hraci. Ten totiz muzeme ve stolni
verzi Osadnikl z Katanu opakovat kolikrat chceme a jedinym omezenim je pocet
nasich surovin a viile protihracti. Problémem v pocitacové verzi je, ze neomezeny
pocet obchod by znamenal obrovsky pocet vétveni.

Omezit obchod je zaroven dobré i z pohledu uzivatele programu. Pro pocita-
c¢ového agenta je samoziejmé nejvyhodnéjsi vyzkouset vSechny rizné moznosti,
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které by mu mohly pomoci. Hra¢ vsak musi na vSechny tyto nabidky reagovat,
coz pri vysokém poctu nabidek muze zkazit zazitek ze hry.

Jeden zptisob, jakym v nasi praci snizujeme pocet nabidek, je zvazovat pouze
ty obchody, které ndm poskytnou suroviny chybéjici k vykonani jiné akce.

Kromé toho omezujeme pocet nabidek, které mize agent za tah napldnovat.
V prvnich pokusech o implementaci jsme do tohoto limitu nepocitali nabidky,
které byly tuspeésné. Stavalo se ale, Ze si dva hraci donekonecéna vyménovali na-
vzajem ty samé suroviny.

Nakonec omezujeme také pocet nabidnutych surovin. Na zacatku mutze agent
nabidnout vyménu jedné suroviny za jednu jinou. Teprve poté mize vyzkouset
sménit dvé suroviny za jednu jinou. Dalsi moznost uz neni, protoze by podle
naseho uvazeni byla prilis nevyhodné a nevyplatilo by se nad ni uvazovat.

Zjednodusovani protivnikova tahu

Dalsim zjednodusenim planovani muze byt vynechani nékterych druha akeci
v prubéhu protivnikova tahu. Protoze nemame uplnou informaci o stavu proti-
hract, nemtizeme ani s jistotou urcit vsechny jejich mozné tahy. Nezndmé jsou
pro nas akéni karty v protivnikové ruce a karty surovin.

U akénich karet zname jejich pocty v celé hie a v nasi ruce a na zakladé téchto
znalosti bychom mohli odhadovat pravdépodobnostni rozdéleni karet v ruce pro-
tihrace. U surovin bychom si mohli byt o néco jistéjsi, pokud bychom sledovali
hody kostkou a pamatovali si, které suroviny si protihraci berou a které utraci.
Stale bychom ale méli problém sledovat suroviny ukradené zlodéjem.

Vzhledem k tomu, Ze i s iplnou znalosti stavu by vétsinou bylo potieba spoci-
tat velké mmnozstvi tahti, propocitavat vsechny moznosti by bylo nemozné. Navic
vzhledem k tomu, Ze expectimax slouzi jenom k nakouknuti do blizké budouc-
nosti, ani nas nezajimaji vSechny c¢asti protihracova tahu.

Protihractav tah jsme tedy omezili na hod kostkou a nakup silnice, vesnice nebo
meésta. PTi nakupu nezname jaké suroviny ma protihrac¢ v ruce, ale kontrolujeme
celkovy pocet surovin protivnika.

2.7 Zavér

Pres vsechny zminéné optimalizace a vylepseni neni mozné prohledavat vice
nez jeden tah dopredu. To u nékterych druhti akci znamend, ze se nedozvime
nékteré dilezité informace potfebné k rozhodovani. Je to patrné hlavné u stavby
silnic, nezjistime, kterym smérem je vyhodné silnici umistit tak, abychom tam
mohli v budoucnu postavit nejlepsi vesnice.

Proto pri hodnoceni nékterych akci pouzivame heuristiku, kterd se snazi uhod-
nout tyto udaje bez expectimaxu. Po stavbé nové silnice ji zkusime jesté o jeden
dil prodlouzit a na mistech, které se nam timto krokem nové odemkly, zkusime
postavit vesnice. Vysledné ohodnoceni akce upravime o hodnoty takto ziskanych
stavil a tim ziskame alespon ¢astecnou informaci o kvalité zvoleného sméru.

Nésledujici pseudokdd, ktery je implementovany v této praci, je ¢astecné pre-
vzaty z pseudokodu alfa-beta minimaxu (Russell a Norvig, [2009), ¢astecné upra-
veny na zakladé vlastnosti popsanych v této kapitole:
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Algoritmus 1 Expectimax s a-f ofezavanim
function ALFA-BETA-EXPECTIMAX(stav, h, «, (3) > h jako hloubka

if hloubka == 0 or KONEC-HRY(stav) then > Ukoncujici podminka
return FUNCTION-APPROXIMATION(stav)

else if NAHODNA-AKCE(stav) then > Nahoda
v <0
for each [pr, potomek] € NAHODNI-PoTOMCI(stav) do
v += prk ALFA-BETA-EXPECTIMAX (potomek, h — 1, «, 3)
end for
return v

else if HRAJE-AGENT(stav) then > Max
v 4— —00
for each potomek € NEJLEPSI-POTOMCI(stav) do
v < MaX(v, ALFA-BETA-EXPECTIMAX (potomek, h — 1, «, 3))
a <+ Max(a,v)
if a > [ then break end if
end for
return v

else > Min
V4 00
for each potomek € NEJLEPSI-POTOMCI(stav) do
v < MIN(v, ALFA-BETA-EXPECTIMAX (potomek, h — 1, «, [3))
B« MIN(S,v)
if « > [ then break end if
end for
return v
end if
end function
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3. Zpétnovazebni uceni

Na odhadovani hodnot stavi, viz sekce[2.4] chceme vyuzit funkei naucenou po-
moci metod strojového uceni, konkrétné pomoci zpétnovazebniho uceni. V ivodu
této kapitoly si nejprve stru¢né rekneme néco o strojovém uceni obecné a jaké
jeho oblasti budeme v praci vyuzivat. Nasledné shrneme zékladni principy zpét-
novazebniho uceni a upresnime, které konkrétni metody v praci pouzijeme.

3.1 Strojové uceni

Strojové uceni je jednim z podoborti umélé inteligence, kde se agent rozho-
duje na zakladé svych vlastnich predchozich pozorovani prostredi. Dokézeme tedy
vyvinout takové agenty, ktefi se budou chovat jinak a pravdépodobné lépe, nez
kdyby mél své chovani napevno implementované od programéatora.

Strojové uceni se déli podle riznych kritérii. Jedno z moznych déleni je podle
zpusobu, jakym agent ziskava informace o kvalité svého rozhodovani.

Prvnim zptisobem je u€eni bez ucitele (unsupervised learning). Agent nema
zadné informace o spravném vysledku. Prikladem takového uceni miize byt na-
priklad klasifikace prikladii do nékolika t¥id na zdkladé podobnosti mezi nimi.
Tento pristup ale nebudeme v praci dale vyuzivat.

Druhym zptisobem je u€eni s uéitelem (supervised learning). K nému potte-
bujeme trénovaci data, kde ke kazdému prikladu rekne ,ucitel agentovi i spravné
reseni. Agent se potom snazi naucit funkci, kterd mapuje vSechny vstupy na
spravné vystupy s co nejmensi chybou. Metody uceni s uc¢itelem budeme vyuzi-
vat dale v sekci pri odhadu ohodnocujici funkce.
je zpétnovazebni uceni (reinforcement learning). Agent se uéi tim, ze zkousi
provadét akce. Za kazdou akci, nebo sérii akci, dostane néjakou odménu, ze které
zjisti, jaky méla akce tspéch. Na zakladé této odmény pak mtize upravit své
budouci chovani.

Zpétnovazebni uceni se tedy zda byt idealni volbou pro hrani her, kdy ne-
zname optimalni tahy, ale dokdzeme agentovi po kazdé hre tici, jak dobre si vedl.
Agent muze hrat mnoho her tfeba sam proti sobé a tim zlepsovat svoji strategii.
V nasledujicich sekcich se tedy budeme zabyvat pravé zpétnovazebnim ucenim.

3.2 Zpétnovazebni uceni

Podobné jako u expectimaxu ma zpétnovazebni uéeni mnoho podob, z nichz ne
vsechny jsou vhodné pro Osadniky z Katanu. Pro jednoduchost budeme zpocatku
uvazovat jednodussi verzi zpétnovazebniho uceni pro takové problémy, které jsou
malé a vSechny stavy se daji podobné jako u zakladni verze minimaxu ulozit do
paméti. Tato verze se da za pomoci aproximace funkci jednoduse rozsirit i na veétsi
problémy, jak si ukdzeme v sekci [3.4]

Zpétnovazebni uceni dobre popisuje naptiklad [Sutton a Barto (2018)), my si
v nasledujicich sekcich popiseme ty pro nasi praci nejdilezitéjsi casti.
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Problém zpétnovazebniho uceni je obvykle formulovany pomoci Markovo-
vych rozhodovacich procest (MDP). Ty definujeme jako mnozinu stavu
S s néjakym pocateénim stavem sy, mnozinu akci A, prechodovou funkei p :
SXx RxSxA—]0,1], a diskontni faktor v € [0,1].

Prechodové funkce p(s',r|s,a) ndm tikd pravdépodobnost prechodu do stavu
s’ s odménou r za predpokladu, Ze se agent nachézi ve stavu s a pouzije akci
a. Dilezitou vlastnosti prechodové funkce je Markovska vlastnost. Ta nam
rika, ze pravdépodobnost kazdé mozné hodnoty s a r zavisi pouze na bez-
prostfedné predchozim stavu a akci, nikoli na stavech predchazejicich s. Tedy
Yes YrerD(8r|s,a) = 1 pro vsechny s € S a a € A (Sutton a Barto|, 2018]).

Agent v kazdém kroku pozoruje stav prostiedi, zvoli akci a prostfedi poté
na zakladé prechodové funkce p zméni sviij stav a vrati agentovi odménu.

3.2.1 Ohodnocujici funkce

Agent voli akce na zakladé své strategie 7 : S x A — [0,1]. Cilem agenta
je nalézt takovou strategii, kterd agentovi vynese co nejvétsi odménu za néjaky
delsi casovy horizont. Agent se tedy nesnazi maximalizovat okamzitou odménu
v kazdém stavu, ale oc¢ekavanou kumulovanou budouci odménu (anglicky
return) Gy, tedy soucet okamzitych odmén na cesté z aktualniho stavu az do po-
sledniho stavu v ¢ase T'. Abychom dali vétsi diraz na blizsi akce, miizeme vyuzit
diskontovanou odménu s diskontnim faktorem ~:

Gt = Rt+1 + 7Rt+2 + 72Rt+3 4+t /VT_t_lRT.

Osadnici z Katanu jsou z pohledu zpétnovazebniho uceni epizodicky pro-
blémﬂ To znamena, ze kromé pocateéniho stavu mame také mnozinu koncovych
stavi, tedy stavi, kdy néktery z hract dosahl deseti bodi. Po dosazeni takového
stavu se presuneme zpét do pocatecniho stavu a zacneme tak novou epizodu.
Kumulovanou odménu pocitame vzdy do konce epizody.

Ukolem agenta je tedy najit co nejleps strategii. Kvalitu strategie mizeme ur-
¢it za pomoci ohodnocujici funkce v, (s), kterd je vypocitana jako ocekavana
budouci kumulovana odména, pokud zacneme ve stavu s a nasledujeme strate-
gii w. Alternativné muzeme pouzit funkci ¢,(s,a), kterd namisto hodnot stavu
pocita hodnoty akei pouzitych v daném stavu.

Presnou hodnotu ohodnocujici funkce nezname, pro vypocet jejtho odhadu
ale mame ruzné metody. Nékteré z nich si popiSeme blize v sekci [3.3] Zakladaji
se na opakovaném prochézeni stavi (hrani hry) podle strategie 7 a aktualizaci
hodnot navstivenych stavii na zédkladé ziskané odmény. Takovému vypoctu hod-
not jedné konkrétni strategie rikame iterace hodnot. Iteraci hodnot budeme
vyuzivat v nasledujici sekci pti hledani optimalni strategie.

3.2.2 Optimalni strategie

Strategie m* s ohodnocujici funkci v*(s), respektive ¢*(s,a), je optimalni,
pokud spliuje v*(s) < v.(s) pro vSechny strategie 7 a stavy s.

Pokud bychom znali optimalni hodnoty vsech akei Q*(s,a), snadno bychom
nalezli také optimélni strategii jako 7*(s) = argmazx,Q*(s,a) nebo v pripadé nasi

I'Neplést s popisem epizodického a sekvencéniho prostiedi v sekei
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prace jako 7*(s) = argmaz,ALFA-BETA-EXPECTIMAX(Stav(s,a),h, — 00, 00)
pro libovolny stav, tedy hladovou strategii vzhledem k hodnoté Q*(s,a). Takova
strategie bude optimalni, protoze hodnoty budoucich akei a stavi jsou uz ulozené
v hodnoté Q*(s,a). Problém hledani optimalni strategie tedy muzeme prevést
na problém hledani optimalniho ohodnoceni stavii nebo akci.

P1i hledéni optimélni strategie pouzivame metodu zvanou iterace strategie.
Na zacatku zvolime libovolnou strategii a vyhodnotime ji pomoci iterace hodnot.
Jako novou strategii zvolime hladovou strategii vzhledem k nové ziskanym hod-
notam. Timto zplisobem dostaneme lepsi strategii, nez jsme méli na zacatku a
po dostatecné mnoha iteracich se priblizime k optiméalni strategii. Tento postup
muzeme zjednodusit tak, ze strategii aktualizujeme po kazdé aktualizaci hod-

not, nemusime tedy ¢ekat na iplné vyhodnoceni jedné strategie (Sutton a Barto|,
2018).

3.2.3 Explorace a exploitace

Abychom spravné vypocitali hodnoty vsech moznych stavii, musime zajistit,
aby agent pri vypoctu postupné vyzkousel vsechny mozné stavy. Pri disledném
nasledovani strategie, obzvlasté té hladové, se ale muze stat, ze se do nékterych
stavi vibec nedostane. Proto musime najit néjaky kompromis mezi exploitaci,
tedy vyuzivanim agentovych dosavadnich znalosti a tedy nasledovanim strategie,
a exploraci, tedy prozkoumavanim mélo navstévovanych stavii.

Nejjednodussi zplisob je vyuzit e-greedy strategii. Ta s pravdépodobnosti
€ zvoli nahodnou akci, jinak se chova jako hladova strategie. Spravné hodnoty
ziskame, pokud zac¢neme s néjakym vétsim e, napriklad 0.4, a nasledné budeme
jeho hodnotu snizovat, tedy budeme ¢im dal méné prozkoumaéavat a vice vyuzivat
ziskané znalosti.

Existuje mnoho dalsich metod prizkumu, které se chovaji 1épe. Naptiklad
uprednostnuji dlouho nenavstivené stavy. Takové metody muzou zarucit rych-
Protoze e-greedy metoda spliuje nase pozadavky na prizkum, rozhodli jsme se
zustat u této jednodussi varianty.

Kdyz mame strategii, ktera umi prozkoumat vSechny mozné kombinace stavii
a akci, je potieba si jesté rozmyslet, jakym zptsobem budeme tuto strategii vy-
uzivat. Rozlisujeme on-policy a off-policy metody.

On-policy metody vyuzivaji pri celém procesu uceni jednu strategii, podle
které vybiraji akce a zaroven tu samou strategii vylepsuji.

Oproti tomu off-policy metody maji vice riznych strategii. Jednu strategii
podle které vybiraji své tahy, napriklad e-greedy strategii. Druhou strategii, ktera
uz nemusi viibec prozkoumavat, se snazi priblizit k optimalni strategii.

V nasi praci budeme vyuzivat vyhradné on-policy metody, protoze se neda
presné tict, ze néktery z pristupi je obecné lepsi nez ten druhy a on-policy metody
jsou o néco jednodussi.

3.2.4 Okamzitd odména

Celé agentovo vysledné chovani zavisi na ziskanych okamzitych odménéach,
které dostava od prostredi. Volbou odmeény tedy agentovi fikdme, jak chceme, aby
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se choval. Méli bychom si dat pozor, abychom agenta odménovali skute¢né jenom
za to, ¢eho chceme, aby dosahl, tedy vyhry. Pokud bychom odménovali napriklad
za stavbu vesnice, agent by si mohl najit cestu, jak toho zneuzit a ziskavat body,
aniz by vyhral. Obvykly pristup pii hrani her je dat agentovi kladnou odménu
pri vyhre, zdpornou nebo nulovou odménu pri prohie a nulovou odménu ve vsech
ostatnich stavech.

V Osadnicich z Katanu si kromé samotného vitéze mohli vést dobte i ostatni
hraci, pokud ziskali hodné bodu a vitéz vyhral jenom o kousek. Je tedy vhodné
dat vsem hracim néjakou odmeénu za ziskané body. Je ale potteba zvolit vhodny
pomeér velikosti odmény za vitézstvi a velikosti odmény za herni body.

V nasi praci jsme uvazovali dvé moznosti. V prvnim pripadé jsme dali agen-
tovi 100 bodi odmény za kazdy ziskany herni bod, za vyhru dalsich 800 bodu
a za prohru jsme mu 200 bodu sebrali. Ve druhém pripadé jsme se rozhodli dat
vétsi diraz na primarni cil, tedy vyhru hry. Vitézi jsme dali 1000 bodu za vyhru,
za kazdy herni bod ale dostali agenti jenom 10 bod odmény.

K vybéru vhodnéjsiho zpusobu jsme naudili hrat (se stejnym nastavenim vsech
ostatnich parametru) dva agenty obéma zminénymi zptsoby, zafixovali jejich na-
ucené vahy a nechali je hrat proti sobé. Ze 440 her vyhral agent nauceny s prvnim
zpusobem 271 her, zatimco agent s druhym zptisobem odménovani vyhral jenom
169 krét.

Protoze se jedna o nedeterministickou hru a v metodach uceni pouzivame
spoustu odhadti a zjednoduseni, mohlo se stat, Zze by se agenti pii dalsim experi-
mentu naucili odlisné vahy a experiment by dopadl jinak. Jsme ale presvédceni,
ze rozdil by v dalsich pokusech nebyl prilis velky:.

Na konci tedy agenta odménime 100 body odmény za kazdy herni bod a navic
800 body za vyhru nebo —200 body za prohru.

Kromé hlavni odmény na konci muze v nasi praci kazdy agent v prabéhu
hry ziskavat malou zapornou odménu za kazdy tah. Smyslem je, aby pro agenta
bylo vyhodné ukonc¢it hru co nejrychleji. Tato odména je pro kazdého agenta
nastavitelnd individudlng v parametru default_reward (viz sekce [5.5).

3.3 Odhad ohodnocujici funkce

V této sekci si predstavime dva hlavni pristupy k vypoctu ohodnocujici funkce.
Budeme uvazovat funkci Q(s,a), tedy odhad hodnoty akci v daném stavu. Me-
tody se ale daji stejné tak pouzit i pro vypocet funkce V(s), tedy odhad hodnot
samotnych stavi.

Obé metody se daji pouzit jak pro vypocet ohodnocujici funkce néjaké kon-
krétni strategie (), tak pro vypocet optimalnich ohodnocujici funkce QQ*. Zalezi,
podle jaké strategie bude agent pri vypoctech volit své akce. Protoze my chceme
primarné najit optimalni strategii, budeme pouzivat hladovou strategii vzhledem
k aktudlnimu odhadu. S kazdym zlepSenim odhadu hodnot stavii nebo akci tedy
vylepsime také strategii.

Jak jsme jiz naznacili diive, hodnotu budeme odhadovat opakovanym hranim
hry a pribéznym aktualizovanim odhadu hodnot pouzitych akci v navstivenych
stavech. P1i kazdém priichodu zjistime hodnotu odmén a vypocitame z nich cel-
kovou kumulovanou odménu GG, nebo jeji odhad. Odec¢tenim hodnoty soucasného
odhadu ohodnocujici funkce ziskdme chybu, o jejiz a-nasobek nasledné upravime
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odhad hodnoty stavu nebo akce:

Q(S,Ar) < Qu(S,Ar) + a[Gy — Qu(Sy,A)]

Parametr o € (0,1) je velikost kroku. Cim vétsi je o, tim vétsi vdhu maji
novejsi aktualizace. Je dobré nastavit a podle ocekavaného poctu prichodu jed-
nim stavem. Pokud bychom zvolili napiiklad o = %0, naucil by se agent hodnotu
stavu s priblizné po deseti pruchodech daného stavu. Protoze volba parametru
zavisi ¢astecné také na volbé priznaku u aproximace funkci v sekci jesteé se

k ni vratime pozdéji.

3.3.1 Monte Carlo

V metodé Monte Carlo budeme prochazet celé epizody najednou a na konci
zpétné ohodnotime navstivené stavy a pouzité akce. Timto zptisobem ziskame
presnou hodnotu kumulované odmény G ziskané priichodem navstivenych stavii.
Aktualizace tedy bude vypadat presné tak, jak je uvedeno vyse.

3.3.2 Temporalni diference

Trosku jiny pristup k aktualizacim odhadii hodnot akci nabizi temporalni di-
ference. Zatimco Monte Carlo metody c¢ekaji na kumulovanou odménu ziskanou
z epizody a daji se tedy pouzit pouze u epizodickych problémt, metody tempo-
ralni diference vylepsuji sviij odhad pokazdé, kdyz prostredi prejde do dalsiho
stavu. Zakladnimi algoritmy vyuzivajici temporalni diferenci jsou off-policy me-
toda Q-learning a on-policy SARSA.

Protoze pted koncem epizody nemizeme znat presnou hodnotu kumulované
odmény, odhadujeme jeji hodnotu na zakladé ziskané okamzité odmény a sou-
casného odhadu hodnoty dalsi akce. Aktualizace hodnot metodou Sarsa vypada
nasledovné:

Q(S, Ar) + Q(Sy, Ar) + a[Ryy1 +vQ(Sey1, Ar1) — Q(Sy, Ay)]

. Rozdil mezi Q-learningem a Sarsou je ten, ze Sarsa vyuziva odhad hodnoty tahu,
ktery agent skutecné pouzil. Oproti tomu pii Q-learningu odhadneme hodnoty
vSech moznych akci a vybereme tu nejlepsi, tedy Gyr1 = argmaz,(Siy1,a).

3.3.3 A-return

Aktualizaci temporalni diference muzeme déle rozsifovat rtznymi zpusoby.
Nejprimocarejsi rozsiteni je namisto jednokrokového odhadu budouci kumulativni
odmeény pouzit n-krokovy odhad budouci kumulativni odmény, tedy podivat se
na n pristich odmeén a zbytek odhadnout s pomoci aktualniho odhadu ohodnocu-
jici funkce. Takovy odhad znac¢ime Gy.yp,. V extrémnim pripadé se tak muzeme
vratit zpét k Monte Carlo pristupu.

Tuto myslenku mtzeme déle rozsitit. Budeme uvazovat rizné n-krokové od-
hady budouci kumulativni odmény, jejichz hodnoty zprimeérujeme. Tuto mys-
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lenku vyuziva A-return?

Gy = (1= X)) D N"'Grpsn.

n=1

Po dosazeni koncového stavu jsou vsechny dalsi odhady budouci kumulované
odmény nahrazeny skutecnou kumulovanou odménou Gy.

Rznymi nastavenimi parametru A mizeme ménit chovani algoritmu. Pokud
nastavime A = 0, algoritmus pritadi vSem vicekrokovym odhadim kumulované
odmeény nulovou vahu a ziskame tedy jednokrokovy odhad stejné jako pri tem-
poralni diferenci popsané v sekei [3.3.2] Naopak kdyZ nastavime A = 1, ziskdme
celou kumulativni odménu stejné jako pii Monte Carlu.

Nejjednodussim algoritmem vyuzivajicim A-return je off-line A-return. Off-
line proto, ze abychom mohli aktualizovat hodnoty, musime pockat az do konce
epizody. Tim ale pfijdeme o jednu z vyhod temporalni diference, kterd upravuje
hodnoty prabézné. Abychom dosahli ¢astéjsich aktualizaci, mizeme namisto ce-
1ého A-return pouzit jenom jeho prvnich n kroku k horizontu h, tedy

h—t—1
Grn=(1=2) 3 N"7'Grapn + NG, 0<t<h<T.
n=1

Vyhody obou pristupit mizeme sloucit do jednoho algoritmu za cenu vyssiho
vypocetniho vykonu. Ziskdme tak on-line A-return algoritmus. V kazdém kroku
aktualizujeme hodnoty s pomoci vSech dosavadnich znalosti. V dalsim kole tuto
aktualizaci zapomeneme a provedeme novou, lepsi.

Tento algoritmus je zatim prilis vypocetné narocny, pozdéji v sekei si ale
ukazeme, jak se da s vyuzitim eligibility trace zefektivnit.

3.4 Aproximace funkci

Osadnici z Katanu maji velmi mnoho stavii a neni tedy mozné si pro kazdy
z nich pamatovat néjakou hodnotu. Proto budeme odhadovat jejich hodnotu
na zakladé vlastnosti, které ma spolecné vice stavi.

K ohodnoceni stavtu tedy budeme vyuzivat funkei 0(s,w), kterd na vstupu
dostane kromé stavu k ohodnocen{ také vdhovy vektor w. Ukolem agenta je
najit takové vahy, aby funkce v odhadovala hodnotu skutecné ohodnocujici funkce
s co nejmensi chybou VE(w) = g uu(s) [vx(s) — (s,w)]*. 1 znadi rozdéleni,
které odpovida vyskytu stavii béhem hry. Castéjsi stavy pro nas tedy maji vétsi
vahu.

3.4.1 Stochastic Gradient Descent

K uceni téchto vah budeme vyuzivat metod uceni s ucitelem. Jednou z nej-
pouzivanéjsich a nejvhodnéjsich metod pro zpétnovazebni uceni je metoda Sto-
chastic Gradiend Descent (SGD), pripadné Semi-Gradient metoda, pokud
v prikladech pocitame s odhady tak jako pri temporalni diferenci (Sutton a Barto,
2018). Tu budeme nadale vyuzivat v nasi praci.

2return, tedy kumulovana budouci odména
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Tyto metody po kazdém prikladu upravi vahovy vektor pokazdé o a-nasobek
chyby smérem, ktery ,je nejvice zodpovédny“ za zptisobenou chybu, tedy ve
sméru gradientu: wyrq = wy + a [V (S;) — 0(Sy, wy)] VO (S, wy). Protoze hodnotu
v, nezname, nahradime ji odhadem ziskanym prichodem hrou tak, jako u tem-
poralni diference. S vyuzitim tohoto pravidla miizeme jednoduse upravit metody
Monte Carlo a Temporalni diference ze sekce [3.3]

3.4.2 Aproximacni funkce

Aproximac¢ni funkce ¥ mize mit mnoho podob. Nejjednodussi je linearni
funkce, tedy skalarni sou¢in vektoru pfiznaki stavu s x(s) a vdhového vektoru
w, tedy 9(s,w) = w'x(s).

V ptipadé pouziti linearni aproximace je gradient aproximacni funkce rovny
vektoru piiznaku, tedy Vo(s,w) = x(s). S kazdou aktualizaci tedy nejvice upra-
vujeme vahy téch vektori, které mély na ohodnoceni stavu nejvetsi vliv.

Existuje mnoho dalsich metod. Jednou z nich jsou naptiklad neuronové sité.
Jejich vyhodou je hlavné schopnost urcit riizné vztahy mezi jednotlivymi pii-
znaky, diky kterym dokéze odhadnout ohodnocujici funkci presnéji. Nevyhodou
neuronovych siti je velkd naro¢nost na uceni.

Dalsi moznosti muzou byt napriklad modelové stromy, které ve své praci
vyuziva k Teseni problému Osadniki z Katanu [Pfeiffer| (2004).

V nasi préaci jsme se rozhodli vyuzivat linearni aproximaci. Vyhodou je jeji jed-
noduchost a snadné propojeni s eligibility trace, které si predstavime v sekci [3.6]
Naopak jeji nejvétsi nevyhodou je, ze neumi znazornit vztahy mezi riznymi pri-
znaky. Tuto nevyhodu ale mtzeme ¢astecné odstranit pridanim novych priznaki,
jak si ukédzeme v dalsi sekci.

3.4.3 Volba priznaki

Priznaky, tedy vlastnosti stavii, podle kterych se agent rozhoduje, je nutné
zvolit tak, aby reprezentovaly vSechny mozné vlastnosti stavu, podle kterych se
ma agent rozhodovat. Nemélo by jich ale byt prilis mnoho, uceni by pak nebylo
efektivni.

V nasi praci jsme rozdélili ptiznaky do t¥i skupin. Prvni dvé reprezentuji in-
formace o protihracich, ta tfeti potom vlastnosti samotného hrace. V Osadnicich
z Katanu nemame pevny pocet protihract, nemuzeme kazdému z nich vénovat
jeho vlastni sadu priznaki, a pravdépodobné by to ani nebylo pfilis uzitec¢né.
Proto jsme zvolili dva reprezentativni ,protihrace“. Prvnim sada priznakt re-
prezentuje vlastnosti protihrace s nejvice body, tedy protihrace, ktery nejvice
ohrozuje agentovo vitézstvi. Druha sada priméruje vlastnosti vSech protihraci.

Seznam vsech priznaki:

o Nejlepsi protihra¢ a priumérny protihra¢ (pfiznaky jsou u obou stejné)

— Body

Pocet surovin v ruce
Délka cesty

— Velikost vojska
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— Pocet volnych kiizovateld’]

— Pravdépodobnost zisku surovin (za kazdou surovinu jeden piiznak)
o Hrac

— Body

— Délka cesty

— Velikost vojska

— Hré¢ m4 nejdelsi cestu (bool)

— Hra¢ ma nejvétsi vojsko (bool)

— Pocet silnic

— Pocet vesnic

— Pocet meést

— Pocet volnych kiizovatek

— Pravdépodobnost zisku surovin (za kazdou surovinu jeden piiznak)

— Pravdépodobnost zisku surovin na nakup (4 priznaky: silnice, vesnice,
mésto, akéni karta)

— Pocet surovin (za kazdou surovinu jeden piiznak)

— Hra¢ ma suroviny na nédkup (bool, 4 priznaky: silnice, vesnice, mésto,
akéni karta)

— Karty v ruce (bool, 4 pfiznaky za kazdy druh karty)

Ceny obchodu s pristavem (za kazdou surovinu jeden priznak)

Nékteré priznaky mohou mit riznou hodnotu pro agenta v zavislosti na case
nebo jinych priznacich. Napriklad mit vesnici v pristavu pro obchod s vlnou miize
byt vyhodny pouze za predpokladu, ze ma agent zaroven néjaky zdroj viny, aby
meél co prodavat. Stejné tak vlastnit suroviny je dobré, ale pokud jich ma agent
moc, riskuje okradeni zlodéjem. Nékteré aproximacni funkce, naptiklad neuronové
sité, si s tim dokazi poradit samy o sobé. Protoze my jsme se rozhodli pouzivat
linearni aproximacni funkci, musime primo zvolit priznaky tak, aby tyto zavislosti
uz zohlednovaly. K ptivodnim priznakiim muzeme pridat polynomy, které budou
reprezentovat vztahy mezi témi ptivodnimi priznaky.

Jednou moznosti by bylo vytipovat takové n-tice priznaki, o kterych si mys-
lime, Ze budou uziteéné. Druhou moznosti potom je pridat vSechny mozné dvojice
pifznaktl. Druhd moZnost zvétsi pocet piiznakii O(n?)-krat, coz negativné ovlivni
rychlost uceni. Oproti tomu prvni moznost odporuje ptivodni myslence, ze by si
agent mél sdm prijit na to, co je pro néj dobré.

V nasi préaci tedy k zdkladni sadé vektor priddme jedni¢ku a roznasobime
kazdy priznak s kazdym (véetné sebe samého), tedy

'I'(S) = (17817527"' 7S%a8§7"' 731827"')

. Jedinou vyjimku jsme udélali u kombinaci surovin potiebnych k ndkupu. Protoze
naptiklad na stavbu vesnice jsou potteba 4 druhy surovin, coz je vice nez dvojice,
pridali jsme tyto kombinace do zédkladni sady priznakt vypsané diive.

3Pocéet mist, kam hra¢ mfize umistit vesnici. Jinymi slovy pocet mist, kam vede hricova
cesta a které nesousedi s jinou vesnici.
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Dalsi moznosti by samoztejmé bylo pouzit vSechny trojice a ¢tverice priznakii.
To by ale znamenalo uz prilis velky nartist priznaki.

Kazdy priznak ze zakladni sady jsme se rozhodli jesté pred roznasobenim znor-
malizovat, tedy odecist od kazdého ptriznaku odhad jeho stredni hodnoty a vydélit
smérodatnou odchylkou tak, aby stfedni hodnota vyslednych ptiznakt byla nu-
lova a smérodatna odchylka se rovnala jedné. Jednak tim zarucime, ze vSechny
priznaky budou mit pfi urc¢ovani hodnoty stavu zpocatku stejny vyznam, jednak
tim napomuzeme tomu, aby odhadované hodnoty nebyly ptilis vysoké. Abychom
zarucili, ze ani po roznasobeni nedostaneme zadnou prilis vysokou hodnotu, roz-
hodli jsme se vysledny nasobek jesté upravit tak, aby se jeho hodnota nachazela

v intervalu [—1,1]. K tomu jsme pouzili funkei f(z) = 7.

3.5 Parametr o

Nyni se pojdme podivat na volbu vhodné velikosti kroku «. Jak pisi [Sutton
a Barto| (2018)), neni ddna zaddnd optimalni volba parametru a. Doporucuji ale

-1
zvolit o= (TIE [J;TxD , kde 7 je oc¢ekavany pocet pruchodu stavem s, nez agent
spravné odhadne jeho hodnotu V' (s). Hodnotu E [:IZ‘TSL'} jsme odhadli na 400.

V nasi praci mizeme kazdému agentovi nastavit riznou hodnotu 7, (sekce5.5]).

Cim mensi ¢&slo, tim agent upravuje hodnoty vah rychleji. Pokud ale nastavime
7 prilis nizké (nizsi nez 10), mohou hodnoty vah divergovat.

3.6 Eligibility trace

V sekci jsme si ukazali dva hlavni ptistupy k vypoc¢tu odhadu ohodno-
cujici funkce. V kazdém kroku jsme se podivali na odmény ziskané v budoucnu
a na jejich zakladé jsme upravovali vahy. Eligibility trace ndm umozni podivat se
na problém opacné.

Eligibility trace z; € R? je vektor, ve kterém si pamatujeme piiznaky mi-
nulych stavi. V kazdé aktualizaci pouzijeme namisto gradientu, tedy priznakt
aktudlniho stavu, pravé vektor eligibility trace. Aktualizujeme tedy zpétné vahy
ze vSech minulych stavil, na které méla pravé ziskana odména vliv.

Nejznaméjsim algoritmem, ktery eligibility trace vyuziva, je TD(A) algorit-
mus, ktery se chova podobné jako off-line A-return algoritmus ze sekce (Sut-
ton a Bartol [2018). V kazdém stavu zmensi hodnoty v z; A\-krat a pricte priznaky
soucasného stavu.

Dalsim algoritmem vyuzivajicim eligibility trace je True Online TD()\) (al-
goritmus . Prestoze to na prvni pohled nemusi byt patrné, bylo dokazano, ze
aktualizuje vahy stejnym zptsobem jako s on-line A\-return algoritmem popisova-

nym v sekci (van Seijen a kol., 2016]).

3.7 Zavér

Po prvnich pokusech o implementaci zpétnovazebniho uceni do naseho pro-
gramu nefungovalo vSechno podle nasich predstav. Ukéazalo se, ze vétsina pro-
blému byla zptsobovana chybami v kédu. Jednim z problému se ale ukazalo byt
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Algoritmus 2 True Online TD())
procedure TRUE-ONLINE-TD-LAMBDA(«, 7, €, \)
z(s) = R t. 7. z(koncovy) = 0
w 40
7 < e-greedy strategie vzhledem k 0(s,w)
for each Epizoda do
Inicializuj pocatecni vektor priznaki x

240 > d-rozmérna eligibility trace
Vg < 0 > skalarni proménna
repeat

Zvol akci A podle strategie ™

Pouzij akeci A, pozoruj R, 2’ > Vektor priznakl pristiho stavu

Vew'z

Ve w'a!

4+ R+AV' =V
2z + (1 —ayzTz)z
w—w+a(d+V = Vyg)z —a(V = Vyg)x
Voia < V'
T

until 2’ =0

end for
end procedure > |Sutton a Barto| (2018)

to, ze jsme v aktualizacich vyuzivali vSechny stavy, jimiz jsme za epizodu prosli.
Jeden tah se totiz muze délit na nékolik ¢asti v zavislosti na poc¢tu ndhodnych
akci, pripadné mtzeme do stavii zahrnout i ty, ve kterych agent reagoval na pro-
tihracovu nabidku k obchodu. Agent se tedy neucil vyhrat v co nejmensim poctu
kol, ale s co nejmensim poc¢tem pouzitych akci, coz mohlo byt kontraproduktivni.
Poté, co jsme vahy zacali aktualizovat pouze ve stavech, po kterych agent sviij
tah ukon¢il, uc¢eni se vyrazné vylepsilo.

Vsechny zminéné metody (Monte Carlo, Sarsa, TD(A), True Online TD()))
jsme zkusili implementovat. Ve finalni verzi jsme se rozhodli pouzivat jenom True
Online TD(X) (algoritmus [2)). Tento algoritmus je popisovany jako v sou¢asnosti
nejlepsi algoritmus vyuzivajici tempordlni diferenci (Sutton a Barto, 2018)). Navic
zménou parametru A dokazeme simulovat chovani, které se podobé chovani
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4. Programatorska dokumentace
a objektovy navrh

V nasledujici kapitole popiseme, jakym zptsobem jsme pristupovali k imple-
mentaci samotné hry. Jaky jazyk jsme pouzili a jaké knihovny ndm pomohly.
Zminime nejdilezitéjsi tridy a vztahy mezi nimi.

4.1 Jazyk a knihovny

Pro implementaci prostfedi i umeélé inteligence Osadnikii z Katanu jsme zvolili
jazyk C++. Ocekavame totiz, ze pocitani tahli expectimaxem a hrani velkého
mnozstvi trénovacich her bude naro¢né na cas a protoze jazyk C+-+ na rozdil
od Javy, C# nebo Pythonu vytvari piimo strojovy koéd cilového procesoru, je
pro takovou aplikaci vhodnym kandidatem. Navic méame s jazykem C++ nejveétsi
zkuSenosti.

Nevyhoda C++ je, ze piimo nepodporuje okenni aplikace, které v nasi praci
vyuzivame. Proto vyuzivame grafickou knihovnu, kterd umi vytvorit okno a spra-
vovat jeho udélosti. Knihoven, které se daji vyuzit je opravdu hodné, napriklad
SFML, Qt, GLFW. Kazd4d ma trochu jiné vlastnosti, protoze ale grafika neni
pro tuto praci stézejni, zvolili jsme bez priliSného rozebirani moznosti knihovnu
SFMIE], protoze umi to, co potfebujeme a ma prehlednou dokumentaciﬂ.

Kromé grafické knihovny jsme v praci pouzili cizi funkci pro ¢teni konfigurac-
nho souboru agentaf}, funkci pro zalomeni piilis dlouhého textu]a funkci hesujici
dvojice ¢isel|

4.2 Navrh programu

P1i psani programu jsme nejprve vytvorili konzolovou aplikaci simulujici Osad-
niky z Katanu a reagujici na slovni prikazy uzivatele. Protoze takovy program bylo
nemozné odladit, pridali jsme grafické rozhrani za pomoci knihovny SFML, které
umoznilo uzivateli sledovat stav mapy a ovladat hru klikdnim na tlacitka. V po-
sledni fazi jsme pridali agenty vyuzivajici umélou inteligenci popsanou v predcho-
zich kapitolach.

4.2.1 Hra

Pri kazdé hie Osadnikti z Katanu se ve funkci main vytvori nova instance
tiidy Hra a zavola se jeji metoda hraj. Ttida Hra vytvoii a pamatuje si vSechno
potiebné: informace o hracich, mapé a balicku karet. Navic ma v sobé ulozené
zakladni objekty slouzici ke komunikaci s uzivatelem, jako je font nebo popisky.

"https://www.sfml-dev.org (piistup 31. 5. 2020)

Zhttps://www.sfml-dev.org/learn.php (pifstup 31. 5. 2020)

3https://www.walletfox.com/course/parseconfigfile.php (piistup 4. 6. 2020)

‘https://en.sfml-dev.org/forums/index.php?topic=20346.0 (pifstup 4. 6. 2020)

Shttps://www.geeksforgeeks.org/how-to-create-an-unordered_
map-of-pairs-in-c/| (pfistup 4. 6. 2020)
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Metoda hraj opakované vold tahy hrach, dokud néktery z nich nevyhraje.

Vlastnosti objektu Hra mohou byt v pribéhu hry ovliviiovany jednotlivymi
hraci, ktefi pouzivaji své metody v ramci svého tahu. Vyjimkou je hod kostkou,
ktery ma vliv na vSechny hrace najednou a proto jsme ho pridali jako samostatnou
metodu hry.

4.2.2 Mapa

Mapa Druhou velmi dilezitou soucasti programu je trida Mapa. Mapa nam
poskytuje moznost ukladat a vykreslovat stav herniho planu.

V ptvodni myslence jsme chtéli ukladat vSechny objekty policek, cest a kii-
zovatek do jednoho pole indexovaného hernimi souradnicemi za vyuziti poly-
morfismu. To se v pozdéjsi fazi hry ukazalo jako neefektivni, protoze napriklad
pri prochazeni bylo potieba kontrolovat, jestli se zrovna divame na cestu nebo na
néco jiného. Proto ukladame policka, cesty i krizovatky do samostatnych map,
které indexujeme pomoci zvolenych souradnic. Souradnice jednotlivych policek
jsou znézornéné v prilohdch na obrazku [A.2] Puvodni soutadnice ale zustaly za-
chovany. Vsechny objekty si navic pamatuji odkazy na své sousedy, aby se na né
dalo rychle odkazovat.

Diilezitou soucasti mapy byl ptivodné prevod kliknuti mysi na néjaky objekt
na mapé, tedy pole, cestu nebo ktizovatku. Snazili jsme se pocitat vzdalenost
mysi od stfedu jednotlivych objektii a vracet minimum. S postupnym nabyvanim
zkusenosti s knihovnou SFML jsme namisto toho zacali vyuzivat jejich metod,
které umoznuji se primo zeptat, jestli je pozice mysi uvniti néjakého nakresleného
tvaru.

Vlastnici Ptivodné mély v sobé tyto objekty ulozené také informace o tom,
ktery hrac¢ na nich méa postavenou svoji vesnici. Pti implementaci expectimaxu se
ale tento pristup ukazal jako nevhodny. Pti planovani budoucich stavi totiz bylo
potieba kopirovat zbytecné celou mapu. Proto jsme vytvorili tifidu Vlastnici,
ktera v sobé uklada pravé ty informace, které se s akcemi hra¢i mohou ménit.
Pr1i planovani budoucich stavt tedy staci kopirovat a ménit tuto tr¥idu a zbytek
mapy predavat konstantnim odkazem.

4.2.3 Balicek karet

Dilezitou soucasti hry je balicek akénich karet. Jednotlivé karty jsou ulozeny
ve vektoru v shared_ptr. Jednak abychom mohli s pomoci polymorfismu ukladat
riuzné druhy karet do jednoho vektoru a jednak aby bylo mozné mit dvé kopie
vektoru karet v ruce hrace. Do jedné se uklddaji nove liznuté karty, které je ale
mozné pouzit az od pristiho kola. Ve druhé jsou ty karty, které hrac¢ vlastnil uz
od zacatku kola a miize je tedy pouzit.

Kazda karta obsahuje funkce liznuto zavolanou ve chvili, kdy si hrac¢ kartu
lizne a zahrano, kterd je zavolana pti zahrani karty béhem tahu hrace. Funkce
jsou ruzné pretizené v zavislosti na druhu karty.

Podobné jako objekty na mapé se i karty daji graficky nakreslit tak, aby si
uzivatel mohl snadnéji vybrat, kterou kartu z ruky chce pouzit.
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4.2.4 Hrad

Posledni dtlezitou soucasti tiidy Hra je seznam hract. Ttida Hrac reprezen-
tuje vlastnosti a metody hrace. Z vlastnosti napriklad suroviny nebo akéni karty
Vv ruce.

Kromé své stézejni metody tah, kterd je volana kazdé kolo tiidou Hra ma
hrac¢ dalsi metody, které reaguji na neocekavané udalosti ve hie mimo hractv
tah, napriklad okradani zlodéjem nebo obchod s jinym hracem.

Vsechny hracovy akce jsou fizeny objektem tridy Agent.

4.2.5 Agent

Agent Agent je abstraktni tfida, jejiz hlavnim tkolem je volit Akce, na jejichz
zakladé bude hrac¢ konat. V nasi prace rozlisujeme dva druhy agent. Prvnim je
HumanAgent, ktery vybira akce na zdkladé uzivatelovych kliknuti mysi. Druhym
je RLAgent, ktery se rozhoduje na zakladé umeélé inteligence.

Trida RLAgent ma v sobé navic tifidu ReinforcementLearning, kterd muze
ovlivnit zptisob, jakym agent pristupuje k aktualizaci vah. Miizeme tak porovna-
vat rizné metody.

Akce Objekt tridy Akce ma v sobé vzdy ulozené informace o typu akce, na-
priklad stavba vesnice nebo obchod, a parametry akce. Parametry muzou byt
naptiklad suroviny, které chce agent sménit v obchodu, karta, kterou chce agent
pouzit nebo souradnice cesty, na které chce agent postavit silnici. V kazdém druhu
akce jsou jiné druhy parametri.

Parametry by se daly ukladat jako jeden vektor ¢isel. Protoze jako parame-
try cCasto predavame souradnice a predavat jednotlivé souradnice oddélené by
mohlo vést k chybam, rozhodli jsme nékteré druhy parametri namisto vektoru
¢isel predavat pomoci vektoru dvojic ¢isel. Trida Akce tedy obsahuje vektor ¢isel
parametry a vektor dvojic ¢isel dvojice_parametru.

Naplanovany tah Agentova metoda tah vraci objekt tiidy NaplanovanyTah.
Ta je reprezentovana dvojici vektoru akei a mapy (std: :map) s dalsimi naplanova-
nymi tahy. Na prvnim misté uklada posloupnost akci naplanovanych bud na cely,
nebo na ¢ast hracova tahu. Pokud je tato posloupnost ukoncena akci s ndhodou,
slouzi mapa na druhém misté dvojice k ulozeni vSsech moznych pokrac¢ovani tahu.

4.2.6 Uceni

V hlavickovém souboru Learning.hpp nalezneme rtizné tridy, které jsou vy-
uzivany pri uceni a planovani akci za pomoci umeélé inteligence.

Stav

Nejdulezitejsi je tiida Stav, kterd uklada vsechny promeénlivé informace o ak-
tualnim stavu hry z pohledu jednoho hrace.

Hlavni dvé funkce stavu prii planovani jsou schopnost vygenerovat vSechny
mozné akce ze stavu a schopnost simulovat pouziti téchto akci sam na sobé. Tomu
jsou prizpusobeny i rtuzné konstruktory stavu, které umoznuji kromé vytvoreni
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zcela nového stavu také vytvorit kopii jiného stavu, na které bude néasledné pro-
vedena akce. Pokud je tato akce ndhodna, zavola se jiny konstruktor, ktery navic
prijima argument s informaci, co se pfesné ma stat.

Vektor priznaki

Druhou dtlezitou tridou je tfida FeatureVector, ktera v konstruktoru do-
stane stav a vytvori si seznam priznakii daného stavu. Jejim potomkem je tfida
Weights, kterd ma konstruktor schopny nacist vahy ulozené v souboru.

Protoze s témito tiidami hodné pocitdme, maji definované operatory skalar-
niho soucinu, s¢itani a odecitani.

Zpétnovazebni uceni

Posledni, uz zminovanou tfidou je ReinforcementLearning a jeji potomci.
Tato tfida ma rtzné funkce pro ohodnoceni stavii, na zakladé své strategie umi
pro kazdy stav vybrat néjakou akci a hlavné umi ohodnoceni stavli upravovat na
zakladé ziskanych zkusenosti.

V pribéhu prace jsme ziskali potfebu mit nékolik rtiznych ohodnocujicich
funkci. ReinforcementLearning ma hned tfi riizné zpusoby, jakym je mozné
néjaky stav ohodnotit.

Prvni zptisob je v_s_expectimaxem, které pouzivame pri vybéru pristiho tahu.
Zajiméa nas, ktery tah muze vést do stavu s nejlepsim ohodnocenim. Projdeme
tedy expectimax do urcené hloubky a na konci odhadneme hodnotu stavu.

Druhym zptisobem je v_bez_expectimaxu. Ten pouzivame kdykoli potiebu-
jeme rychlé ohodnoceni stavu, které mize byt méné presné. Napriklad pri dvojim
ohodnocovani popisovaném v sekci kdy pomoci expectimaxu generujeme
vsechny potomky, ohodnotime je funkci bez expectimaxu a déale rozvijime jenom
ty nejslibnéjsi.

Poslednim zptisobem je q_s_heuristikou. Vyuzivame ji pti planovani kon-
krétnich elementarnich akci, naptiklad pii rozmysleni, kam umistit silnici. Nékteré
akce totiz po jejich pouziti neposkytuji samy o sobé dostatecnou informaci o své
kvalité. Nejzretelnéji je to vidét pravé na stavbé silnice, kde potiebujeme védét,
co budeme moci v budoucnu postavit smérem, kterym silnice povede. Idealni by
bylo vyuzit k tomuto ucelu expectimax. Problémem je, Ze se nedokdzeme nikdy
dostat dostatecné hluboko. Proto namisto toho vybereme nékolik nejlepsich akci
pri ohodnoceni s heuristikou, a s témi nasledné pocitame déle pri expectimaxu.

Metody update a update_konec_hry implementuji v riznych potomcich tridy
ReinforcementLearning rizné zpusoby aktualizace vah popsané v kapitole [3]

Soucasti tiidy ReinforcementLearning je i metoda policy pro vybér agentovy
pristi akce. Protoze tento vypocet je velmi narocny a zahrnuje vypocet hodnot
riznych na sobé nezavislych stavii, je mozné pocitat hodnoty akci paralelné.

Mame proto také metodu policy_async, ve které pocitame hodnoty jednotli-
vych stavli v std: : future, které mohou spustit funkci v jiném vlakné. Vyhodou
je kromé rychlosti také to, ze béhem cekani muzeme aktivné vykreslovat okno
hry, ¢imz ho udrzujeme aktivni a tedy muze reagovat na ruzné udalosti.

Pocitani ve vice vlaknech by mohlo byt pomalejsi, pokud je potomkid malo
a vétsina casu by byla vyuzita na tvorbu nového vlakna. Zaroven nam paralelni
vypocty znemozni nékteré optimalizace, které jsme implementovali do sériové
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Prohledavani do hloubky 1 do hloubky 2 do hloubky 3

Sériové  30.75 sekund/hru  117.69 sekund/hru  353.98 sekund/hru
Paralelné  17.46 sekund/hru 45.3 sekund/hru 253.48 sekund/hru

Tabulka 4.1: Porovnani rychlosti sériového a paralelniho vypoctu.

verze vypoctu strategie, napriklad moznost pamatovat si hodnotu vsech mezivy-
sledk, které mohou byt pro rizné stavy shodné.

Proto jsme oba zptisoby vypoctu zkusili spustit na poéitaéiﬂ a porovnat Cas
vypoctu, viz tabulka [£.1 Vysledky jsou pocitdny jako pramér z délky péti né-
hodnych her a samozfejmeé jsou zavislé na mnoha parametrech. Jde nam ale spise
o porovnani sériového a paralelniho vypoctu vzhledem ke hloubce prohledavani.
Z tabulky je vidét, Ze metoda vyuzivajici std: :future je vzdy rychlejsi.

4.2.7 Uzivatelské rozhrani

V samostatném hlavickovém souboru mame s pomoci knihovny SFML defi-
nované ruzné objekty, které pomohou uzivateli s ovladanim programu, jako jsou
tlacitka, textova pole a popisky. Moznd by bylo jednodussi vyuzit uz hotové ob-
jekty se stejnou funkci z néjaké jiné knihovny, bylo ale velmi zajimavé vyzkouset
si, jak takové véci mohou byt implementované.

4.2.8 Global

Posledni dilezitou soucasti kdédu je hlavickovy soubor Global.hpp. Je vyuzi-
van napric¢ celym kdédem a jsou v ném definovany rtzné vyctové typy, konstanty,
pomocné funkce nebo aliasy pouzitych datovych struktur.

Dell G5 5587
Windows 10
Intel(R) Core(TM) i5-8300H CPU @ 2.30GHz, 2304 Mhz, jidra: 4, logické procesory: 8
RAM 8,00 GB
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5. Uzivatelska dokumentace

5.1 Pravidla hry

Hru je vytvofena podle oficialnich pravidell] Pravidla implementovana v na-
Sem programu jsou témeér totozna, lisi se pouze v nékolika detailech, které souvisi
hlavné s jejim prevodem do pocitacové verze.
verze hry pocita s zivymi hraci, ktefi mezi sebou mohou rizné smlouvat. V po-
¢itacové verzi hry je smlouvani samoziejmé dosti omezené. Pokud spolu hraji
lidsti hraci, mohou samoziejmé smlouvat v realném svété a vysledek jenom za-
dat do pocitace, pti hie s umeélou inteligenci by ale smlouvani bylo velmi slozité.
Proto je obchod mezi hraci omezen na kladeni nabidek, které protihraci mohou
prijmout nebo odmitnout, aniz by mohli u¢init néjakou protinabidku. Pro zjedno-
duseni jsme navic stanovili limit poc¢tu nabidnutych surovin. Neni mozné sménit
vice nez dvé suroviny za jednu jinou surovinu. Myslime si, Ze toto zjednodusSeni
neovlivni hru nijak vyrazné, nebof ostatni obchody nejsou prilis vyhodné.

Ve stolni verzi by také bylo mozné, aby se v pripadé vice zdjemcii o obchod
hra¢ na tahu rozhodl, s kym bude obchod proveden. Hraci se mohou prekiikovat
a na jejich poradi pritom prilis nezalezi. Zde jsme se, opét pro jednoduchost,
rozhodli, Ze se hra¢ bude na obchod ptat postupné a suroviny sméni s prvnim
protihracem, ktery nabidku ptijme.

Druhy rozdil je spise detail — pocet surovin ve hie neni omezen poctem natis-
ténych karet. Oproti stolni verzi hry se tedy muze stat, ze si hraci nalizou desitky
surovin. Myslime si, zZe to neni ani tak pravidlo, jako spis omezeni fyzické verze
hry. Protoze karticky navic dojdou jen vyjimecéné, rozhodli jsme se toto pravidlo
vynechat.

5.2 Nastaveni hry

Uzivatel m& moznost zvolit zpiisob rozmistovani kosticek na zacatku hry a
muze vybrat hrace, kteri se hry budou ucastnit. Tyto volby miize uzivatel provést
dvéma zpiisoby.

5.2.1 Bézni uzivatelé

Méné zkusenych uzivateli se program na zacatku zeptd, jestli si preje sestavit
zaCatecnickou mapu, tedy takovou, jakd je zndzornéna v piilohach na obrazku[A.T]
nebo jestli si preje rozmistovat policka a pristavy ndhodné zplisobem popsanym
v almanachuﬂ v sekci ,,Vystavba variabilniho planu®“. Toto nastaveni je mozné
zvolit pouze na zacatku hry a zustane platné az do ukonceni programu.

Na zacatku kazdé hry bude uzivatel vyzvan k vybéru hrach, ktefi se hry
zucastni. Vybirat miize mezi lidskymi hraci a predpripravenou sadou hrac¢t poci-
tacovych. Pri vybéru lidskych hraca uzivatel napise hracovo jméno do textového

'Dohledatelné napifklad na oficidlnich Ceskych strankach hry (Albi)
2Soucast oficialnich pravidel hry: Podrobny vyklad pravidel a piiklady ke hie
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pole a potvrdi stiskem klavesy Enter. Textové pole je aktivni a reaguje na uda-
losti, pokud je jeho pozadi zluté, jinak je potieba ho oznacit kliknutim mysi.
Pocitacovi protihraci uz maji prezdivky zvolené. Kazdy protihra¢ mize vyuzivat
jiny zpisob ohodnoceni stavi. Jejich nastaveni si vice popiSeme v sekci[5.5 Ve hie
se pocita se tfemi nebo ¢tyfmi hraci. Pokud uzivatel pri vybéru ¢tvrtého hrace
stiskne klavesu Escape, bude hra spusténa pouze se tremi hraci.

5.2.2 Zkusenéjsi uzivatelé

Zkusen¢jsi uzivatelé mohou vyuzit moznosti spustit program s argumenty.
Prvni argument je tvaru true/false a odpovida na otazku, jestli chce uzivatel
rozmistovat mapu nahodné. Pokud je tedy prvni argument roven hodnoté "true"
nebo "t", bude kazdou hru mapa rozmistovana nahodné. Pokud bude prvni ar-
gument roven ¢emukoli jinému, bude pouzito zacatecnické rozvrzeni mapy.

Pokud uzivatel spusti program jenom s jednim argumentem, bude stejné jako
pri spusténi bez argumentu na zacatku kazdé hry dotazovan na hrace. Program
spustény s vice nez jednim argumentem hleda prezdivky moznych protivnik a
pridava je do seznamu. Pokud mezi zbylymi argumenty budou jména trech az ¢tyt
hracu (jména se mohou opakovat), budou se kazdé hry tcastnit pravé tito hradi.
Pokud bude timto zptisobem zvolen jenom jeden nebo dva hraci, je ve hrach
pouzivan vicekrat tak, aby hru hrali celkem ¢tyti hraci. Pro ilustraci uvadime
priklady spusténi programu s argumenty:

e OsadniciZKatanu.exe false Modrozoubek spusti hru se zacatecnickym
rozmisténim policek na mapé a ¢tyrmi Modrozoubky.

e OsadniciZKatanu.exe t Modrozoubek Beruska spusti hru s ndhodnym
rozmistovanim policek na mapu se dvéma Modrozoubky a se dvéma Be-
ruskami.

e OsadniciZKatanu.exe true Modrozoubek Turbo Beruska Boruvka spusti
hru s nahodnym rozmisténim policek na mapé, kde proti sobé budou hrat
Modrozoubek, Turbo, Beruska a Boruvka.

Tento zptusob pridavani hraci je mysleny hlavné pro opakované hry pii uceni
hract, u kterych by opakované vybirdni hraca zbytecéné zdrzovalo. Myslime si, Ze
pri hie lidskych hract takovy pristup neméd moc smysl a proto je mozné timto
zpusobem pridavat pouze pocitacové hrace.

5.3 Popis grafického rozhrani

Po pocatecnim nastavovani se uprostied okna objevi rozmisténd mapa. V horni
¢asti jsou vypsanda jména vsech hracti. Po najeti mysi na jméno nékterého z nich
se zobrazi zakladni verejné viditelné informace o daném hraci.

V pravé ¢asti okna jsou tlacitka, kterymi uzivatel muze volit své akce. Nékteré
vyzaduji dodatecné upresnéni. Mize jit o volbu néjaké pozice na mapé. V tako-
vém pripadé se zvyrazni vSechny mozné pozice a uzivatel nékterou vybere primo
kliknutim do mapy.

Nékteré akce vyzaduji volbu surovin. V takovém pripadé se v pravé casti
obrazovky otevie okno s tlacitky, jejichz stisknutim hrac¢ suroviny vybere.
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Vérime, ze pouziti vétsiny akei je intuitivni a neni potfeba dale rozebirat.
Za zminku ale stoji obchod s hracem, ktery moznéa tak tplné intuitivni byt ne-
musi. Uzivatel nejprve zvoli prvni surovinu, kterou chce nabidnout protihraci.
Nasledné muze zvolit druhou surovinu. Pokud chce protihraci nabidnout jenom
jednu surovinu muze uzivatel stisknout klavesu Escape. Nasledné muze zvolit
surovinu, kterou od protihrace pozaduje.

Obecné plati, ze pokud si uzivatel rozmysli n¢jakou svoji volbu jesté predtim,
nez se celd akce pouzije, mize se vratit stisknutim klavesy Escape.

V levé casti jsou vypsany veskeré informace o hraci, ktery je aktualné na tahu.
Text uplné nahote vzdy tiké, co se praveé déje. To se hodi hlavné u volby slozitéj-
sich akci, jako napriklad zminovany obchod s hracem.

5.4 Zobrazeni okna

P1i spusténi programu se skryje konzole a otevie se okno, které svoji velikosti
odpovida velikosti obrazovky. S oknem je mozné manipulovat podobné, jako tomu
jsme zvykli u jakéhokoli jiného okna. Tato nastaveni mizeme za béhu programu
upravit.

Stisknutim klavesy F1 mutzeme kdykoli znovu zobrazit nebo skryt konzoli.
Klavesa F5 slouzi k prepinani mezi fullscreen a okennim rezimem.

5.5 Nastaveni protihraca

Kromé uzivatelem ovlddaného hrace je do hry mozné pridat jednoho z 11
pripravenych agenti. Ti jsou rozdéleni do tii kategorii podle zplisobu vybéru
akci a uceni.

o True Online TD()) Uc¢i se za pomoci algoritmu True Online TD()\) (al-
goritmus . Mezi tyto agenty patii Modrozoubek, Turbo, Anca, Beruska,
Boruvka a Dratek.

o Fixni hrac Tento agent vyuziva vahy, které prevzal od jiného agenta, sam
se neuci. Je tedy vhodny pro testovani a porovnavani agentt. Fixnimi hraci
jsou Houba, Piskot, Zofka a Lisak.

o Nahodny hrac¢ Stejné jako fixni hrac¢ se neuci zadné vahy, ale ani zadné
nevyuziva. Kazdy jeho tah je ndhodny. Jedingm ndhodnym hracem ve hre
je Bahnak.

Pti vybéru hraci s pomoci konzole je potfeba napsat jejich jména bez diakri-
tiky:.

Data kazdého z hracia jsou ulozena ve slozce . ./Hraci/Typ_Jmeno. Nejdiile-

V souboru weights.txt jsou uloZeny vsechny agentovy nabyté védomosti
o hre. Jejich upravou mizeme zmeénit chovani hrace. Vahy jednotlivych priznakt
jsou ulozeny ve stejném poradi, v jakém jsou vypsany v sekci [3.4.3] Uzivatel
by mél mit na paméti, ze prepsanim vah muze znehodnotit zkusenosti z tisict
tréninkovych her.
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Kli¢ Defaultné Popis

hloubka 1 Hloubka planovani tahu a hodnoceni expectima-
xem

pocet__akci 3 Pocet nejlepsich akci, se kterymi bude pti plano-
vani dale pocitano

pocet_ tahu 9 Pocet nejlepsich posloupnosti akci, se kterymi
bude pocitano dale do hloubky

pocet_tahu exp 3 Pocet nejlepsich posloupnosti akci vygenerova-

nych v prubéhu expectimaxu, se kterymi bude
déle pocitano do hloubky

tau 10 Odhadovany pocet prichodii jednim stavem, nez
se agent nauci spravné jeho vahy. Parametr « se
nasledné vypocita jako o = 1

gamma 0.9 Diskontni faktor o

epsilon 0.1 Pravdépodobnost ndhodného tahu

default _reward -5 Odmeéna, kterou agent dostane po kazdém tahu
kromé posledniho.

lambda 0.8 Parametr pro TD(\)

Tabulka 5.1: Tabulka parametri agenta

V souboru config.txt jsou ulozeny vSechny parametry vyuzivané agentem
pri uceni a rozhodovani. Parametry jsou v souboru ulozeny vzdy na samostatném
fadku ve tvaru kli&=hodnota. Radky zacinajici znakem ‘#’ jsou povazovany
za komentar a bilé znaky jsou ignorovany.

Parametry, které miize uzivatel upravovat, jsou vypsany v tabulce |5.1}

V prilohach této prace je uvedeny priklad, jak mtize soubor config.txt vy-
padat (priloha .

Ostatni soubory ve slozce nemaji zadny vliv na chovani agenta a slouzi hlavné
pro shér statistik.

5.6 Nastaveni grafiky

Textury k obrazkam surovin, policek pevniny a pobtezi s pristavy jsou ulozeny
ve slozce ../Grafika. Obréazky jsme kreslili v Gimpu. Pokud by uzivatel chtél
hrat hru s vlastnim vzhledem, miize si nakreslit vlastni, vlozit je do prislusné
slozky a pojmenovat stejné jako ptvodni textury.

Policka surovin V podsloZce policka_surovin jsou umistény textury policek
surovin, ze kterych je poskladana herni plocha. Pojmenovany jsou vzdy ve tvaru
policko_surovina. jpg, kde ,surovina“ je nahrazena nazvem suroviny bez dia-
kritiky.

Policka pobrezi V podslozce Pristavy jsou umistény textury pobrezi a pii-

stavli. Barva more je zvolena tak, aby se shodovala s barvou pozadi okna se hrou,
ktera je zvolena napevno. Vzhledem k moznosti ndhodného rozmisténi pristavi
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okolo ostrova jsou vSechny textury malovany tak, jako by meély priléhat k hornimu
okraji ostrova a jsou rotovany pozdéji podle potieby.

Nékteré pristavy priléhaji k levému spodnimu rohu, jiné k pravému spodnimu
rohu. Jejich pozice byla zvolena podle obrazkt v oficidlnich pravidlech a je nutné
ji zachovat, aby obrazky ve hie odpovidaly skutecnym pozicim pristavi.

Obréazky pobrezi bez pristavu maji jméno policko_more_dve_strany.jpg
nebo policko more_jedna_strana. jpg podle toho, jestli maji pobfezi na obou
spodnich hranach nebo jenom na té pravé. Obrazky pobtezi s pristavy jsou pojme-
novana ve tvaru policko_more_pristav_surovina.jpg. ,Surovina“ je opét na-
hrazena nazvem suroviny bez diakritiky. V pfipadé obecného pristavu je namisto
suroviny obecny_1 nebo obecny_2 opét v zavislosti na tom, jestli ma policko
pobrezi na jedné nebo na dvou stranach.

Obrazky surovin V podsloZzce Znacky_surovin jsou uloZeny obrazky samot-
nych surovin. Obrazky pojmenované jako surovina.png nejsou pouzity primo
ve hte, slouzily hlavné k vytvareni ostatnich textur.

Textury pojmenované ve tvaru surovina_s_mistem jsou obrazky surovin zmi-
nované v predchozim odstavci vlozené do obdélniku s pomérem stran 240x180
tak, aby v levé ¢asti bylo vynechané misto pro dopliujici text. Tyto textury jsou
vyuzity pro tlacitka, kterymi si hra¢ vybird suroviny.

Font Kromé textur je ve slozce s grafikou ulozeny také font pouzivany vsude
ve hie. Vyuzili jsme zdarma dostupny font Dosif’| Protoze rozméry a umisténi
mnoha objekt byly zvoleny podle tohoto fontu a jiné fonty mohou mit odlisné
rozméry znakt, neni uzivateli doporuceno font ménit.

3https://fonts.google.com /specimen/Dosis (piistup 31. 5. 2020)
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6. Vysledky

V této kapitole si fekneme, jak se ndm povedlo metody popsané v predchozich
dvou kapitolach propojit a implementovat. Popiseme si, na jaké problémy jsme
narazili, co jsme museli jesté upravit a nakonec zhodnotime, jak tspésni jsme
byli.

6.1 Rozmisténi herniho pole

V prvnich verzich naseho programu jsme vyuzivali pouze fixni rozmisténi her-
nfho pole (viz obrazek [A1]). Pfedpoklddali jsme, ze kdyZ se agent nebude ucit od-
had hodnot konkrétnich pozic, ale jejich vlastnosti podle sousednich poli, snadno
se dokaze adaptovat i pro jina rozmisténi mapy a naucit agenta hrat s fixnim
rozmisténim policek je jednodussi. Ukazalo se ale, ze takovy pristup nefunguje
zcela spravneé.

Tim, ze se agenti u¢i na jedno konkrétni rozmisténi mapy, dojde k pretréno-
vani. Agenti se napriklad naucili, ze pokud maji vysokou pravdépodobnost zisku
vlny, je zaroven velmi vyhodné mit nizkou cenu obchodu s vlnou. U ostatnich
surovin to za tak vyhodné nepovazovali. To proto, ze na zakladnim rozmisténi
se nachazi pristav s vlnou hned na dvou polickach s vlnou, zatimco u ostatnich
surovin museli agenti mit vesnice na rtznych mistech, coz se zdaleka nestavalo
tak casto.

Proto jsme zacali pole rozmistovat ndhodné zptisobem, jaky je popsany v pra-

vidlech hry.

6.2 Testy

Protoze agenti maji mnoho nastavitelnych parametria ovliviiujicich rychlost
a kvalitu uceni, nemohli jsme otestovat vSechna mozné nastaveni a vybrat to
skute¢né optimalni. Rozhodli jsme se proto optimalni hodnotu nékterych para-
metri odhadnout nebo zvolit na zédkladé doporuceni z literatury a otestovat jenom
nekteré.

V prvni ¢asti jsme vyzkouseli rizna nastaveni parametru A, tedy rtizna na-
staveni algoritmu pro uceni vah.

Ve druhé ¢éasti experimentu jsme otestovali, jestli expectimax dokéze (v ro-
zumném Case) vylepsit chovani agenta. Vybrali jsme vitéze z predchoziho tes-
tovani, jeho vahy jsme predali dalsim agentiim a kazdému jsme zkusili nastavit
jinou hloubku expectimaxu nebo parametry vétveni.

V posledni ¢asti testovani jsme vyzkouseli doposud nejlepsiho pocitacového
hrace proti ¢loveku.

6.2.1 Uceni
Self-play
V prvni fazi testovani jsme naucili hrat tii agenty s rizné zvolenym para-

metrem A. Agenti se ucili nezavisle na sobé tak, ze hrali sami proti sobé vzdy
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Pocet odehranych her ¢

0-500 0.4
500-1000 0.2
1000-2000 0.1
2000-5000 0.05

Tabulka 6.1: Nastaveni parametru e

ve ¢tyfech hracich (self-play). Na kazdou hru se tedy agenti divali z pohledu ¢ty
hract a naucili se ¢tyti odlisné vahové vektory. Ty se po kazdé hte zprumérovaly
do nového pro dalsi hru. Celkové jsme kazdého agenta nechali timto zptisobem
odehrat 5200 her.

Parametr A Hodnoty parametru A jsme zvolili nasledovné:

e A = 0.0: Algoritmus TD(0) odpovidd jednokrokové temporalni diferenci
ze sekee B.3.2

e A = 0.8: Podle vysledkii experimentii z literatury na problému nahodné
prochazky je toto nejvhodnéjsi volba (Sutton a Barto| 2018)).

« A =1.0: Algoritmus TD(1) odpovidd metodé Monte Carlo ze sekce [3.3.]]

Parametr ¢ Parametr € jsme zpoc¢atku nastavili na vyssi hodnotu, aby agenti
vice prozkoumavali neznamé tahy. V pribéhu uceni jsme ho v zavislosti na poctu
odehranych her postupné snizovali zpisobem zndzornénym v tabulce [6.1]

Parametr 7 Rychlost uceni jsme se vzhledem k poctu priznakii snazili nastavit
co nejrychlejsi. Proto jsme zvolili 7 = 10 (viz sekee [3.5).

Parametr v Parametr v urcuje diskontni faktor, tedy jakou vahu bude agent
prikladat budoucim stavim a odménam. Protoze agent dostava nejvétsi odménu
az v poslednim stavu hry, chceme, aby agent sledoval spiSe hodnoty vzdalenéjsich
stavi. Zvolili jsme tedy v = 0.9.

Odmény béhem hry Pro parametr default_reward jsme zvolili hodnotu -5
tak, aby byla zdporna a v poméru k odméné ziskané na konci hry mala.

Parametry expectimaxu Cilem tohoto experimentu bylo otestovat hlavné
zpétnovazebni uceni. Chtéli jsme tedy odehrat velké mnozstvi her v rozumném
case. Proto jsme nastavili hloubku prohledavani na 1.

Pocet nejlepsich akei jsme nastavili na t¥i. Tim jsme zredukovali jejich mnoz-
stvi a zrychlili tim rozhodovani, zaroven jsme nechali néjaky prostor k vygenero-
vani vice moznych tahti.

Nastaveni poc¢tu nejlepsich tahti neni v tomto experimentu vzhledem k nizké
hloubce dilezité.
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Vysledky Béhem uceni jsme u kazdého agenta mérili délku hry a pramérny
pocet bodil porazenych hract. Délku hry proto, ze ¢im rychleji dokaze agent
abychom zjistili, jestli agent hraje podobné pokazdé, nebo mé pti vyhie jenom
Stesti.

7, namérenych cisel jsme nacrtli dva grafy porovnéavajici pribéh algoritmii
s riznymi nastavenimi A. Protoze grafy ze samotnych namérenych ¢isel by byly
neprehledné, v grafech jsme zobrazili klouzavy primeér hodnot pres 200 her, tedy
na prvnim misté je primeér prvni az dvousté hodnoty. Vysledky méfeni jsou v pii-
loze [C.1] Z obou grafi je vidét, ze se vSichni agenti s rostoucim ¢asem zlepsuji.

Nakonec jsme zkusili vahy zafixovat a nechali jsme proti sobé hrat tii rizné
naucené agenty a navic jednoho, ktery hraje ndhodné. Jako nejlépe nauceny vysel
agent, ktery se ucil s parametrem \ = 1.0. Z priblizné dvou tisicti her jich vyhral
55 %, tedy vice nez ostatni hraci dohromady. To neznamenad, ze je tato metoda
nejlepsi, protoze jsme zastavili u¢eni v ndhodném case a z prilozenych grafi je
patrné, ze kvalita agentl se v ¢ase ménila. Tyto vitézné vahy ale budeme nadale
vyuzivat v pristich experimentech.

Uceni vice agentil v jedné hre

V dalsi ¢asti experimentu jsme se rozhodli nechat agenty naucit se vahy od za-
catku, tentokrat ale budou hrat vsichni dohromady a ¢tvrty hrac¢ bude zafixovany
agent s vahami z minulého experimentu. Tim budou mit o néco ztizené podminky,
protoze zpocatku nebudou dostavat kladné odmény za vyhru. Navic mize byt
uceni pomalejsi a nestabilnéjsi vzhledem k tomu, Ze se vahy neprimeéruji napric
agenty.

Parametry agentti jsme nastavili stejné jako v predchozim pokusu. Parametry
A byly opét rovné 0.0, 0.8 a 1.0, parametr € jsme opét snizovali s rostoucim ¢asem.
Protoze hrali vSichni agenti ve stejné hte, nebylo nutné pocitat pocty her pred
zménou € tak dikladné, jako pfi minulém experimentu.

Experiment jsme provedli trikrat a vysledky jsme pocitali z priiméru hodnot
ziskanych v téchto pokusech. Na obrazku jsou znazornény pocty vyher jed-
notlivych agentt v prubéhu dalsich 100 her. Je vidét, ze vSichni agenti zlepsuji
své chovani. Nedokazali se ale dostat na takovou troven, aby vyhravali vice, nez
puvodni hrac.

6.2.2 Expectimax

Prestoze agenti dokézi hrat pomérné dobte i bez vyuziti expectimaxu, neni
toto chovani optimalni, protoze nedokaze vzdy spravné odhadnout, co se miize
stat v budoucnosti. Pokud bychom se dokazali podivat expectimaxem o nékolik
tahtt doptedu, nepochybné by doslo ke zlepseni chovani agenta. Protoze ale doba
vypoctu tahu roste s hloubkou exponencialné rychle, je mozné podivat se vzdy
jen o maly kousek dopredu. Cilem tohoto experimentu je zjistit, jestli ma tato
limitovana hloubka prohledavani na kvalitu agenta néjaky vliv.

Pro experiment jsme vybrali nejlepsi vahy z prvniho experimentu a predali je
riznym zafixovanym agenttiim, aby méli vSichni béhem uceni stejné vahy a roz-
hodovalo pouze nastaveni expectimaxu.
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Parametry Protoze v tomto experimentu se agenti nic neuci, nemaji parame-
try uéeni (a,7,\, default_reward) na chovani agenta zadny vliv. Parametr e
vliv na agentovu strategii ma, ale protoze pro nas neni dulezité prozkoumavat,
nastavime ho na nizkou hodnotu (e = 0.05).

primarné vyzkouset ruzné hloubky prohleddavani. Aby vypocet probéhl v rozum-
ném case, budeme u vyssich hloubek muset vice omezit vétveni.

Zaroven jsme vyzkouseli, jestli se agent bez expectimaxu bude chovat 1épe,
pokud méné omezime pocet nejlepsich akei. Jak jsme psali v zavéru kapitoly [2]
pri planovani stavby silnic vyuzivame heuristiku, ktera ¢aste¢né nahrazuje pro-
hledavani do hloubky. Proto mtze byt lepsi volit mensi pocet uvazovanych akeci.

Volby parametrii expectimaxu a vétveni ¢ty agentii v tomto experimentu jsou
vypsany v tabulce (6.2

Hloubka Pocet akci Pocet tahi Pocet taht exp.
Houba 1 3 1 1
Piskot 1 9 1 1
Zofka 3 3 3 2
Lisak 5 2 2 2

Tabulka 6.2: Tabulka s nastavenim jednotlivych hract pro test expectimaxu

Protoze vyuziti expectimaxu zabere mnohem vice ¢asu, nebyli jsme schopni
provést tolik testovacich her jako u minulého experimentu. Vyhodou naopak je,
ze se agenti neméni v Case, takze jednotlivé hry jsou na sobé navzajem nezavislé.

Pocet vitézstvi Procentualné

Houba 214 20%
Piskot 235 22%
Zofka 292 28%
Lisak 304 29%

Tabulka 6.3: Vysledky méreni expectimaxu

V tabulce [6.3] jsou uvedeny pocty vitézstvi jednotlivych agenti béhem expe-
rimentu. Z tabulky je patrné, ze agenti s vyssi hloubkou prohledavani maji lepsi
vysledky.

Jelikoz se jedna o nezavislé pokusy, mizeme z vysledkli experimentu spoci-
tat intervalovy odhad pravdépodobnosti vitézstvi Lisaka, tedy hrace s nejvyssi
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hloubkou prohledavani. Zvolili jsme 95% interval spolehlivosti.

tl_% - to 975 — 1 960

2 2
Interval Spolehlivosti = \/ S Dt %' n+ Hitl_g]
0.206 0.206
291 — 1.960; 0.291 1.
=[0.29 \/1045 960; 0.29 +\/104 960]

=[0.291 — 0.028; 0.291 + 0.028)]
=[0.263: 0.318]

Kdyby nemél expectimax na kvalitu agenta zadny vliv, méli by vsichni agenti
stejnou pravdépodobnost vyhry, tedy 0.25. Zaroven muzeme ftict, ze pravdépo-
dobnost vyhry s prohledavanim stavi do hloubky je s pravdépodobnosti 95 %
vyssi nez 0.26. S velkou pravdépodobnosti je tedy agent pouzivajici expectimax
skutecné lepsi, nez agent, ktery se ridi pouze hodnotami ze zpétnovazebniho uceni.

Naopak zvySeni poctu generovanych nejlepsich akci nepfineslo zadné znatelné
zlepSeni. To poukazuje na tc¢innost heuristiky vybéru nejlepsich akei.

6.2.3 Lidsky protihrac

V poslednim kroku jsme otestovali, jak dobre si vede nami implementovana
uméla inteligence proti prumérnému lidskému hraci. Rozhodli jsme se vyuzit po-
dobny zptsob testovani, jaky zvolil |[Pfeiffer| (2004)) s tim rozdilem, ze proti umélé
inteligenci nebude hrat expert na Osadniky z Katanu, ale nékolik hract od zaca-
tecnika az po mirné pokrocilého hrace. Vysledky proto mtizou byt oproti predloze
trochu zkreslené ve prospéch umélé inteligence.

Lidsky hra¢ ma v nasi implementaci tu vyhodu, Zze muze nabizet obchod
kolikrat chce, coz jsme u pocitacového hrace omezili z diivodu tspory casu.

V experimentu jsme nechali ¢lovéka hrat nékolik her proti tfem agentiim s nej-
lepsim nastavenim z minulého testovani. Agenti se liSili pouze jménem, aby byla
hra uzivatelsky privétivejsi. V kazdé hie jsme mérili maximalni, primérny a mi-
nimalni pocet bodu ziskanych pocitacovymi hraci. Z téchto hodnot jsme nakonec

spocitali primér pies vSech ¢trnact odehranych her. Vysledky jsou zobrazeny
v tabulce [6.4]

Nejlepsi body: 9.1
Primeérné body: 6.8
Nejhorsi body: 4.4

Tabulka 6.4: Vysledné body pocitacovych agentt pri hie proti lidskému hraci

Prestoze maji pocitacovi hraci omezeny pocet nabidek k obchodu, dokazali
hrat obstojné a ve vice nez poloviné her se jim podarilo lidské hrace porazit.
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Z.aver

Podarilo se ndm uspésné implementovat Osadniky z Katanu v jazyce C++.
Program bézi stabilné a nepada. I pres par drobnych nedostatki je uzivatelské
rozhrani dle vyjadreni lidi, ktefi hru testovali, prehledné a pouzitelné.

V dalsi fazi jsme tspésné aplikovali zpétnovazebni uc¢eni na Osadniky z Katanu
a integrovali ho s expectimaxem.

Nyni se zamyslime nad oblastmi, které by bylo mozné dale vylepsovat a roz-
vijet. Nejvétsi rezervy jsou podle naseho nazoru v tom, ze agent nema kompletni
informace o stavu hry. Tim, Ze expectimax nedokaze prozkoumat hru dostatecné
do hloubky, neni schopen naptiklad naplanovat spravné smér budované silnice.
Tomu jsme se snazili zabranit heuristikou, pomoci které jsme se divali kousek
smérem, kterym cesta vede. To nam ale stale nezaruci, ze agent nakonec zvoli
nejlepsi moznou cestu.

Navic veskeré informace agenta o stavu musi byt ulozeny v mnoziné priznaki,
které jsou vyhodnocovany pomoci linearni funkce. Prestoze poc¢itame i s priznaky
znazornujicimi jednoduché vztahy mezi nimi, stdle nemame vSechny informace.
Resenim by mohlo byt namisto linedrni funkce vyuzit neuronové sité, které jsou
ale samy o sobé pomérné slozitou metodou a kterd uz je mimo ptivodné urcené
cile prace.

Dalsi moznosti by mohlo byt pridat nové priznaky, které by dopliovaly infor-
mace, chybéjici v soucasné verzi. Mohla by v nich byt naptiklad pocitana néjaka
heuristika, diky které by se dale zmensila potieba prohledavat stavy do veétsi
hloubky. Mohla by se tifeba pocitat vzdéalenost vsech kfizovatek od nejblizsi sil-
nice hrace vazena atraktivitou dané krizovatky.

Prestoze nami vyvinutda uméla inteligence neni dokonald, nakonec se naucila
pomeérné obstojné hrat a je schopna postavit se primérnému lidskému protihraci.
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A. Rozvrzeni

Faze hry: Umistovani prvni vesnice.

Modrozoubek

Pocet bodU: 0

Suroviny:
Drevo: 0
Cihla: 0
Obili: 0
Vina: 0
Ruda: 0

Velikost armady: 0
Délka nejdejsi cesty: 0

Akéni karty:
Nemas zadné akcni karty

Silnice: 1drevo, 1 cihla

Vesnice: 1 drevo, 1 cihla, 1 obili, 1 vina
Mésto: 2 obili, 3 rudy

Akeni karta: 1 obili, 1 vina, 1 ruda
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Obrazek A.2: Planek znazornujici systém soutadnic v nasi implementaci
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B. Priklad souboru s parametry
agenta

# hloubka expectimaxu
hloubka=1
# Pocet nejlepsich akci, se kterymi bude pri planovani
# dal pocitano
pocet_akci=3
# Pocet nejlepsich posloupnosti akci, se kterymi bude
# pri planovani dal pocitano
pocet_tahu=9
# Pocet nejlepsich posloupnosti akci vygenerovanych
# v prubehu expectimaxu, se kterymi bude dal pocitano
pocet_tahu_exp=3

# odhadovany pocet pruchodu jednim stavem, nez se nauci
# vahy. Alpha = 1 / (400 * tau)

tau=10
# Diskontni faktor

gamma=0.9
# Pravdepodobnost nahodneho tahu

epsilon=0.05
# Trest za dlouhou hru. Tuto odmenu dostane agent kazdy
# tah krome posledniho

default_reward=-5

# parametr pro TD(lambda)
lambda=0.8
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C. Vysledky testovani

C.1 Priabéh uceni agentl s riiznym \

Délka hry (poget kol)

40
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25

20

Primérna délka hry

——A=0.0
—A=08
——A=1.0
e
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Poéet odehranych her

Obrazek C.1: Primérnd délka hry v zavislosti na po¢tu odehranych her.

Primérny pocet bodi
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L
n

«

Primérny pocet bodi porazenych hraca

——A=0.0
——A=038
——A=1.0

45 A
4
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Pocet odehranych her
Obréazek C.2: Primérny pocet bodt v zavislosti na poc¢tu odehranych her.
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C.2 Porovnani agentd s rtiznym A\ v jedné hre

Uéeni rliznych agentl najednou s jednim uZ nauéenym hraéem

100
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e \vAv“""‘\.w-\\
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——\=0.8

I
S

A=0.0

Pocet vyhranych her ze sta

30

20 -

10

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Pocet odehranych her

Obréazek C.3: Pribéh uceni agentti pri hie proti uz nau¢enému hraci.
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D. Seznam elektronickych priloh

e Projekt C++ — Ve slozce OsadniciZKatanu je projekt v jazyce C++
véetné zkompilovaného bindrniho souboru (ve slozce Release), obrazku vy-
uzitych ve hie (ve slozce Grafika) a prikladi agenti s naucenymi vahami
(ve slozce Hraci). Bindrni soubor byl zkompilovan pro 32-bitovy operac¢ni
systém Windows.

o Dokumentace — Ve slozce Dokumentace je vystup z programu Doxygen
v podobé HTML stranky.

« Vysledky experimentti — Slozka Vysledky experimentu obsahuje *.csv
soubory s cisly, ze kterych byly vypocitany vysledky experimenti v této
praci.
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