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Abstrakt

Tato prace se zabyva pouzitim algoritmu
posilovaného uceni pro vytvoreni strojo-
vého hrace hry Logik. Za timto tcelem je
navrzen simuldtor hry Logik, ktery pra-
cuje se symbolickym i grafickym vstupem.
Simuléator je pouzit pro natrénovani stro-
jového hrace a k porovnéani jeho vykonu s
existujicimi algoritmy, které pro tuto hru
navrhl ¢lovék. V préci jsme pro uceni stro-
jového hrace pouzili algoritmus PPO, a
navrhli pro néj vhodnou hodnotici funkei,
diky které lze naucit strojového hrace na
bézném PC. Nauceny hriac¢ dosahuje o
néco horsich vysledkt nez nejlepsi, lidmi
vytvorené algoritmy, které jsou ale pou-
Zitelné jen pro symbolickou variantu hry.
Naproti tomu hra¢, nauc¢eny pomoci PPO,
funguje i na grafické varianté hry, kdy je
vstupem obrazek hraciho pole.

Kli¢ova slova: Logik, Posilované uceni

Vedouci: Vojtéch Franc, Ph.D.
Karlovo ndmeésti 13,
Praha 2
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Abstract

This thesis explores the use of reinforce-
ment learning algorithms to create a ma-
chine player for the game Logik. To this
end, a Mastermind game simulator is de-
signed that works with both symbolic and
graphical input. The simulator is used
to train the machine player and to com-
pare its performance with existing human-
designed algorithms for the game. In this
thesis, we have used the PPO algorithm
for training the machine player and pro-
posed a suitable evaluation function for
it, which can be used to teach the ma-
chine player on a regular PC. The trained
player performs slightly worse than the
best human-made algorithms, but these
are only applicable to the symbolic version
of the game. In contrast, a player trained
using PPO also works on the graphical
version of the game, where the input is
an image of the playing field.

Keywords: Mastermind, Reinforcement

learning

Title translation: Player of Mastermind
learned from examples
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Kapitola 1

Uvod

V tomto projektu se zamérime na hrace deskové hry Logik, zvané taktéz Mas-
termind, uc¢eného z priklada. Cilem je napsat program, ktery se nauci hrat
hru Logik sdm, v simulovaném prostiedi, s minimem apriorni znalosti o stra-
tegii hry dodané ¢lovékem. Hra Logik byla zdmérné vybrana, ma jednoducha
pravidla, ale hrat optimalni tahy je pro ¢lovéka narocéné.

Hrac¢ by mél zvladat hru jak se symbolickym vstupem, tak se vstupem
zadanym jako obrazek hraciho pole. V pripadé grafického vstupu je problém
vyrazné tézsi, protoze umély hra¢ musi nejdiive rozpoznat stav hry z obrazku
a jesté optimalné zahrat tah.

Jako hlavni néstroj pro feseni problému jsem pouzil algoritmy posilova-
ného uceni. Tyto algoritmy uci agenta optimalnimu chovani v simulovaném
prostredi, které v nasem piipadé predstavuje hra Logik. Optimélni chovani
se definuje volbou takzvané hodnotici funkce (reward function), jejiz volba
zavisi na aplikaci, pro kterou se algoritmus posilovaného ucéeni pouzije.

Podstatnd ¢ast této prace se vénuje navrhu simuldtoru, ktery musi umozno-
vat symbolicky i graficky vstup, ladéni parametrii algoritmu uceni a vhodny
vybér odménové funkce, jejiz tvar se ukazal jako stézejni komponenta pro
zajisténi konvergence uceni.

Hra je podrobné popséna v sekci |1.1L Kapitola 2| se zaméruje jak na resersi
existujici literatury vénujici se programovému feseni hry Logik, tak na metody
posilovaného uceni, které v praci vyuzivam. Kapitola 3|se vénuje implementaci



1. Uvod

simuldtoru se symbolickym vstupem a implementaci existujicich algoritmi na
pozdéjsi porovnani vykonnosti s algoritmy ucenych z priklada. Kapitola |4.1] se
zameéruje na pouziti posilovaného uceni na symbolické prostiedi a vytvoreni
grafického prostiedi pro toto uceni. Kapitola |5 je vénovana experimentalnimu
porovnani vykonnosti, navrzenych ucicich se algoritmi, v zavislosti na jejich
odménové funkci, porovnani rychlosti pouziti algoritmu a porovnani algoritmu
s grafickym vstupem pfi zhorsujici se kvalité vstupu. Kapitola |6/ shrne ziskané
poznatky a informace.

B 11 Popis hry Logik

Hra Logik puvodné vznikla jako stolni hra pro dva hréce [I]. Na zac¢atku hry
se hraci domluvili, kdo bude vytvaret kdd, neboli usporddanou sekvenci kolikt
riznych barev, kdo se tento kod bude snazit prolomit. Kéd mél délku 2 az 8
kolikti a 4 az 8 barev podle ruznych vyrobct a kopii hry Logik. Nejcastéjsi byla
délka kodu ctyTi s Sesti ruznymi barvami, proto tuto kopii budeme povazovat
za standartni velikost hry.

Hédajici hra¢ kazdé kolo zahraje libovolnou kombinaci ¢tyr kolikli Sesti
barev. Za kazdy kolik spravné barvy na spravné pozici, da protihrac jeden
¢erveny minikolik. Za kazdy kolik spravné barvy na Spatné pozici, d4 protihraé
jeden bily minikolik. Cilem hadajiciho hrace je co nejdiive uhodnout kéd
protihrace. Po tspésném uhodnuti, nebo zahrani deseti neuspésnych tahu
si zaznamend hrac pocet taht, za které stihl kéd prolomit, a zméni si roli s
protihracem. Vyhrava hrac¢, kterému se podatilo kéd prolomit za mensi pocet
tah.



1.1. Popis hry Logik

Obrazek 1.1: Tlustracni obrazek deskové hry



1. Uvod

Priklad Zadani (horni radek) Hodnoceni tahu
/ Tah (dolni fadek)

Priklad 1: 0 c¢ervenych, 0 bilych minikolikt

Priklad 2: 1 ¢erveny, 1 bily minikolik

Priklad 3: 4 Cervené minikoliky

Tabulka 1.1: Priklad tahu a jejich hodnoceni.

Vysvétleni prikladu 1: Zde protihra¢ ohodnoti protihrac¢iv tah nula
¢ervenymi minikoliky a nula bilymi minikoliky, protoze hadajici hra¢ neumistil
ani jeden kolik pouzité barvy v kédu.

Vysvétleni prikladu 2: Zde protihra¢ ohodnoti tah jednim cervenym
minikolikem, protoze umistil jeden kolik se stejnou barvu na spravnou pozici.
Dale hodnoti jednim bilym minikolikem, jeden za Spatné umistény oranzovy
kolik.

Vysvétleni prikladu 3: Zde protihra¢ ohodnoti tah ¢tyimi ¢ervenymi
minikoliky. Jelikoz hra¢ prolomil cely protivnikiv kéd, vyhral, a zapocte si
pocet kol za které kod prolomil.

Velikost hry Déle budu odkazovat na ruzné velikosti prostredi pomoci
zkratek. Pokud napisi jen Logik, hovofim o standartni varianté s Sesti barvami
a délkou kédu Ctyri. Jestlize zménim velikost prostfedi budu to oznacovat
Logik x-y, kde x je pocet barev a y je velikost kodu. Standartni velikost je
tedy Logik 6-4, ¢asto zkoumana prostiedi budou napriklad Logik 4-2 a Logik
4-4.



Kapitola 2

ReSerse existujici literatury

Vzhledem k popularité problému posilovaného uceni a jeho pouziti k c¢astec-
nému vyreseni stolnich her, na které dosavad nemame vypocetni techniku a
pamét pro vyfeSeni standartnim, logickym, algoritmem (naptiklad sachy nebo
go), je zde velky vybér odborné literatury zamérené na tyto problémy. Zamé-
Iim se prevazné na literaturu zabyvajici se posilovanym ucenim a literaturu
zabyvajici se strojovym hranim hry Logik.

. 2.1 Posilované uceni

Posilované uceni je metoda strojového uceni, kterd se zamétruje na uceni
agenta, v néjakém prostiedi pomoci odmén a trestu [14]. Posilované uéeni
se lisi od ostatnich metod, tim, ze se neuc¢i z predem nashromézdénych dat,
ani logickych funkci napsanych programatorem, ale ndhodné experimentuje s
riznymi rozhodnutimi a vyhodnocuje, jaké ohodnoceni ziska za akce, které
vykond. Z uspésnych rozhodnuti se pak snazi extrahovat strategii pro dalsi
hry.

vvvvv

AlphaStar [4], AlphaZero [3], zaméfené na stolni a poéitacové hry. V reél-
ném prostredi se pouzivd naptiklad na Autonomni fizeni [5], kategorizace
predmétu [6] apod.



2. Reserse existujici literatury

Pfi studiu algoritmi posilovaného uceni pro tcely této prace jsem cerpal z
nasledujicth publikaci: [7], [8], [9], [10]. Knihy se zabyvaji posilovanym u¢enim
od zakladu do podrobnosti.

| ) Existujici algoritmy navrzeni clovékem

V roce 1977 Donald Knuth vytvoril algoritmus, ktery na zékladé minimax
teorie dokazal zakladni konfiguraci Logik hrat primérné s efektivitou 4.478,
déle dokaze vzdy hru vyfesit do péti tahu. [11].

V roce 1993 Koyama a Lai pomoci vycerpavajictho hledani do hloubky
dokézali vytvorit algoritmus hrajici s efektivitou 4.3403. [12]

V roce 2004 Michiel de Bond, prokézal, ze hra Logik je NP kompletni.
Je tedy velmi obtizné jej vyftesit. Pro velké instance hraciho pole je tedy
vypocetné ndrocné nalézt optimdlni strategii. Nicméné pro malé/stiedni
instance je to mozné, jak ukdzali Koyama a Lai. [13]



Kapitola 3

Existujici algoritmy pro symblolickou
variantu

V této kapitole budu popisovat tvorbu simulatoru hry Logik, popis méfeni
vykonnosti a algoritmy vytvorené lidmi pro porovnani s posilovanym ucenim.

B 31 Symbolicky Logik simulator

Pro simulovani her Logik je potfeba vytvorit simuldtor, ktery bude efektivné
simulovat opakované hry.

Prostredi je vytvoreno pomoci programovaciho jazyku Python jako textovy
simulator. Simuldtor nejprve vygeneruje nahodnou uspotfddanou c¢tvetici
celych cisel, kde se kazdé ¢islo vyskytuje v rozsahu 0 az 5, reprezentujici Sest
ruznych barev (mozno zménit velikost hry pomoci parametru). Hra¢ tedy
zadava usporadnou ¢tverici Cisel reprezentujici rizné koliky do funkce, ktera
vraci uzivateli usporddanou dvojici ¢isel [pocet ¢ervenych minikoliki, pocet
bilych minikoliku]. Hra¢ vyhraje, pokud dostane 4 ¢ervené minikoliky. Pokud
hrac¢ nestihne kéd prolomit do 10 kol, prohrava, a generuje se novy kod.

7



3. Existujici algoritmy pro symblolickou variantu

B 3.2 Méreni vykonnosti

Metrikou pro méreni vykonnosti je ocekdvana délka hry, v pripadé, ze zadani
je generovano nahodné z uniformniho rozdéleni. Matematické ocekdvani jsme
aproximovali aritmetickym primérem pocitanym z N her, kdy N bylo v
rozmezi 10000 az 100000 podle naroc¢nosti uceni algoritmu. Smérodatna
odchylka, takto ziskanych odhada, byla 0.005-0.003, tedy o t¥i rady mensi,
nez rozdily efektivity porovnavanych algoritmit. U kazdého algoritmu bude
specifikovan pocet odehranych her a smérodatna odchylka. Teoreticky nejhorsi
vykonnost je 10.00, kdyby algoritmus nedokazal prolomit zadny kéd do deseti
tahu.

Teoreticky nejlepsi vykonnost je 1.00, kdyby algoritmus pokazdé prolomil

VVVVVV

N 33 Nahodny algoritmus

Algoritmus, ktery kazdy tah zvoli zcela ndhodnou akci. Tento algoritmus a
jeho varianta popsana v dalsi sekci, byl vytvoren jako referenéni feseni, pro
ziskani predstavy, jak dobfe lze hru hrat pomoci trivialni strategie.

Vykonnost ‘ Logik 4-2 ‘ Logik 4-4 ‘ Logik 6-4
Néhodny algoritmus ‘ 7.602 ‘ 9.827 ‘ 9.965

Tabulka 3.1: Vykonnost ndhodného algoritmu po 100000 hrach se smérodatnou
odchylkou 0.003

B 3.3.1 Nahodny algoritmus bez repetice

Algoritmus zvoli ndhodny tah, ktery jesté nehral.

Vykonnost ‘ Logik 4-2 ‘ Logik 4-4 ‘ Logik 6-4
Néhodny algoritmus bez repetice ‘ 7.173 ‘ 9.823 ‘ 9.965

Tabulka 3.2: Vykonnost ndhodného algoritmu s opakovanim po 100000 hrach se
smérodatnou odchylkou 0.003



3.4. Eliminacni algoritmus

7 vykonnosti na zvétsujicich se prostredich lze posoudit, ze ¢im vétsi je
prostiredi, tim vic se blizi k ndhodnému algoritmu, protoze pocet moznych
akci se mnohonasobné zvétsuje.

B 3.4 Eliminagni algoritmus

Algoritmus udrzuje mnozinu vSech moznych taht, ze kterych postupné elimi-
nuje tahy podle ziskaného ohodnoceni. Kvili velikosti mnoziny tahti, je pro
¢lovéka obtizné /nemozné tuto strategii pouzit.

Popis algoritmu:

1. Algoritmus si vygeneruje mnozinu vSech moznych tahii, nazyvejme tuto
mnozinu S.

2. Algoritmus vybere tah z mnoziny S a zahraje ho. Vybér tahu se specifikuje
v dalsich dvou subsekcich.

3. Za vybrany tah dostane jako odménu cervené a bilé minikoliky. Pokud
prolomi kéd, algoritmus konci.

4. Porovné vsechny tahy z mnoziny S s poslednim zahranym tahem, jako
by to bylo feSeni. Pokud pro dany tah neziskd stejné ohodnoceni, tj.
stejny pocet malych ¢ervenych koliki a stejny pocet malych bilych koliki,

vyradi tah z mnoziny S.

5. Pokracuje na krok 2 s redukovanou mnozinou S.

Dalsi podsekce popisuji varianty elimina¢niho algoritmu, které se lisi vybé-
rem tahi z mnoziny S, implementovanym v kroku 2.

B 3.4.1 Eliminaéni algoritmus s ndhodnym vybérem

Algoritmus v kroku 2 vybere ndhodny prvek z mnoziny S.

9



3. Existujici algoritmy pro symblolickou variantu

B 3.4.2 Eliminaéni algoritmus s vybérem podle Eetnosti

Algoritmus v kroku 2 spocte ¢etnost jednotlivych barev z prvki v mnoziné
S. Poté z mnoziny S vybere ndhodny prvek, ktery ovSsem obsahuje barvu
nejvétsi ¢etnosti. Cilem vybéru je poskytnout informaci o nejcastéjsi barvé a
odstranit co nejvic prvki z mnoziny.

Vykonnost ‘ Logik 4-2 ‘ Logik 4-4 ‘ Logik 6-4

Eliminaé¢ni algoritmus 2.86 3.185 4.74
s nahodnym vybiranim

Eliminac¢ni algoritmus
s vybiranim podle ¢etnosti

3.186 3.698 4.62

Tabulka 3.3: Porovnéni vykonnosti elimina¢nich algoritmi podle vybéru prvku
z mnoziny S po 100000 hrach se smérodatnou odchylkou odhadu 0.003

7 vykonnosti muzeme vidét, ze u vétsich prostiedi je druhy piistup lepsi.
U velmi malych prostfedi naopak vybirani prvkd s nejvétsi ¢etnosti zvétsuje
Sanci na vybrani prvku s repetici jedné barvy, ktera neposkytne tolik informaci
a odstrani primérné méne prvkl ze setu S.

Pro dalsi experimenty, bude-li se psiat o Elimina¢nim algoritmu, mysli se s
nahodnym vybérem.

B 35 Knuthiv algoritmus

Algoritmus vymyslen v roce 1977 Donaldem Knuthem [IT]. Tento algoritmus
je vyjimeény v tom, zZe standartni velikost hry dohraje vzdy do péti kol,
zatimco ostatni podobné vykonné algoritmy maji nejhorsi vykonnost 6 kol.

Prabéh algoritmu:

1. Algoritmus si vygeneruje mnozinu vsech moznych taht, nazyvejme tuto
mnozinu S.

2. Prvni tah si algoritmus vybere libovolnou kombinaci dvojice jedné barvy
a druhé dvojice druhé barvy (napfiklad 0 0 1 1 nebo 2 1 2 1 atd.).
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3.6. Porovnani vykonnosti logickych algoritmii

3. Za vybrany tah dostane jako odménu cervené a bilé minikoliky. Pokud
prolomi kéd, algoritmus konci.

4. Porovné vsechny tahy z mnoziny S s poslednim zahranym tahem, jako
by to bylo feseni. Pokud neziska stejny pocet malych cervenych koliktu a
stejny pocet malych bilych kolikil, vytadi tah z mnoziny S.

5. Vygeneruje si vSechny mozné kombinace odmén.

6. Za kazdy tah, ktery jesté nebyl zahran (nikoliv jen z mnoziny S), zjisti
pocet odebranych tahti z mnoziny S pro kazdou vygenerovanou odménu,
kdyby byl zahran. K tahu pak priradi nejmensi pocet odstranénych taht.
Tah, ktery ma nejvétsi pocet téchto minimélné odstranénych tahi, je
zvolen jako dalsi tah.

7. Algoritmus pokracuje krokem ¢islo 3.

Vykonnost ‘ Logik 4-2 ‘ Logik 4-4 ‘ Logik 6-4
Knuthtv algoritmus ‘ 2.756 ‘ 3.631 ‘ 4.478

Tabulka 3.4: Vykonnost Knuthovo algoritmu po 10000 hréch s smérodatnou
odchylkou 0.005

B 3.6 Porovnani vykonnosti logickych algoritmu

Vsechny tyto algoritmy byly odvozeny od pravidel hry a pouzivdji lidmi
navrzenou strategii k zahrani optimélniho tahu. Zde je porovnani vykonnosti
téchto algoritm.

Vykonnost Logik 4-2 | Logik 4-4 | Logik 6-4
Nahodny bez repetice 7.173 9.823 9.965
Eliminac¢ni s ndhodnym vybérem 2.860 3.815 4.741
Eliminac¢ni s vybiranim podle ¢etnosti 3.186 3.698 4.620
Knuthiv 2.756 3.631 4.478

Tabulka 3.5: Porovnani vykonnosti algoritmti navrzenych ¢lovékem

11



3. Existujici algoritmy pro symblolickou variantu

Porovnani algoritmii

B Random algoritmus bez repetice [ Eliminaéni algoritmus s nahodnym vib&rem
Eliminaéni algoritmus s whérem podle éetnosti [ KnuthOv algoritmus

10
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oo
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Logik 4-2 Logik 4-4 Logik 6-4

Obrazek 3.1: Grafické porovnani algoritmi navrzenych ¢lovékem

7 grafu lze vidét, ze Knuthtuv algoritmus je nejlépe hrajici, a budeme ho
pouzivat jako referenc¢ni feseni v tomto projektu pro pozdéjsi porovnani.
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Kapitola 4

Navrzené reseni pomoci algoritmi
posilovaného uceni

Algoritmy pro hrani hry Logik, které jsme popsali v predchozi kapitole, byly
vymyslené clovékem. V této kapitole popiseme navrzené feseni, které spociva
v pouziti metod strojového uceni, jenz dokaze algoritmus pro hrani hry Logik
naucit z prikladl, s minimalnim pouzitim apriorni informace o tom, co je
spravna strategie.

. 4.1 Posilované uceni

Posilované uceni je metoda strojového uceni, kterd se zaméruje na zpusob
jakym se agent umistény v néjakém prostredi mize ucit optimilnimu chovani
na zakladé ndhodnych pokust , které jsou hodnoceny pomoci odmén a trestil
[14]. Posilované uceni se lisi od ostatnich metod tim, Ze se neuci z predem
nashromaéazdénych dat, ani logickych funkci napsanych programatorem, ale
experimentuje s ruznymi rozhodnutimi a vyhodnocuje, jaké ohodnoceni ziska
za akce, které vykond.

Ze zacatku uceni vykonava akce zcela ndhodné a ¢im déle se trénuje, tim
vice vybira akce s oCekavanou nejvétsi odmeénou. Cilem algoritmu tedy je
maximalizovat celkovou odménu za vsechny své akce.

Hlavni vyhodou posilovaného uceni je, ze nemusime vymyslet strategii

13



4. NavrZené reseni pomoci algoritmii posilovaného ucenf

chovani agenta, ale jen navrhnout prostredi a funkci hodnotici jeho chovani.
Algoritmus RL strategii chovan{ vymysli sim, a jeho vykonnost je jedna z
nejlepsich, pokud jsou spravné implementovany a dostatecné natrenovany
(viz AlphaGo [2], AlphaStar [4], OpenAi [I5], apod.)

B 22 vybér algoritmu

Vybér algoritmu je zasadni pro efektivitu v daném prostiedi. Mezi standartni
algoritmy posilovaného uceni muzeme zaradit naptiklad:

B 4.2.1 Q-Learning

V Q-learningu je cilem naucit agenta rozhodovat se na zakladé ohodnoceni,
které obdrzi za své akce v daném prosttedi [7]. Tyto ohodnoceni jsou ulozeny v
Q-tabulce, ktera prifazuje kazdé kombinaci stavu a akce urcitou hodnotu, tzv.
Q-hodnotu. Tyto hodnoty jsou aktualizovany na zakladé ziskanych odmén a
vyslednych stavi prostredi pomoci tohoto vzorce:

e
QM (s, ) +— (1 — a ) Qls,ap) + o o+ ¥ - max (s, a)
e e e o
learning rate  cyppent value  leArning rate reward  discount factor

estimate of optimal future value

new value (temporal difference target)

Obrazek 4.1: Q-Learning vzorec pro aktualizaci hodnoty

Problém pri pouziti Q-Learning je, ze pro kazdy stav si musi alokovat
pamét na Q-hodnoty vsech stavi a akci. Pro standartni hru Logik je zde
pocet stavi:

(Pocet BarevPeFakodu o pocetOhdnoceni)tocetiol

(6% % 14)'0 = 18144'° ~ 3.86 * 10"2

Tolik paméti, na zapamatovani Q-hodnot, neni v soucasné dobé realizova-
telné. Samotny Q-learning tedy neni vhodny pro prostredi Logik.
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4.2. Vlybér algoritmu

B 422 DQN

Algoritmus DQN (Deep Q Network) kombinuje Q-Learning s hlubokymi
neuronovymi sitémi [8]. Hlavnim cilem je naucit agenta rozhodovat se na
zékladé maximalni hodnoty Q, jako algoritmus Q-learning. Hlavni rozdil je, ze
DQN pouziva hlubokou neuronovou sit jako aproximator Q-funkce. Vstupem
do sité jsou stavy prostiedi, a vystupem jsou Q-hodnoty pro kazdou moznou
akci v daném stavu. Tato sit je trénovana simulaci her, pravé timto agentem.

Hlavni vyhoda DQN oproti klasickému Q-learningu je v pouziti hlubokych
naucit se optimalizovat vice akci najednou, coz vede k lepsimu vykonu agenta.
Navic tim, ze DQN vyuziva sité jako approximator Q-funkce, tak se muze
ucit v prostiedich s velkym mnozstvim stavi a akci.

Mezi prukopniky této metody patii team DeepMind, ktery pouzil DQN
k nauceni hraci znamych Atari her, jako napriklad Space invaders, Pong,
Breakout apod. Vstup algoritmu je stejny, jako u lidského hrace, tj. sekvence
obrazkl generovany hrou.

Obrazek 4.2: Ukazka Atari hry, kterou lze hrat pomoci hrace nauc¢eného DQN

Diky approximaci Q-fuknce neuronovou siti, neni problém velikost prostredi
Logik.

Algoritmus tedy je vhodny k pouziti, ale podle porovnani vykonnosti na
Atari hrach, neni nejvykonnéjsi [17].
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4. NavrzZené reseni pomoci algoritmii posilovaného uceni

B 4.2.3 PPO

[16] Algoritmus PPO (Proximal Policy Opitmalization) se pouzivd k trénovani
agentil pro rozhodovani v prostfedich s velkym poctem akci a stavii. Hlavnim
cilem PPO je naucit agenta, jakym zptisobem reagovat na prostiedi tak, aby
maximalizoval zisk (odménu).

PPO vyuziva techniky zalozené na gradientu ztratové funkce, coz znamena,
ze model se uc¢i na zakladé gradienti ztratové funkce, které jsou pocitany z
trénovacich dat. Tyto gradienty se pouzivaji k aktualizaci parametri modelu,
coz zlepsuje jeho vykon.

Algoritmus je vhodny k pouziti na prostiedi Logik, z vykona na hie Space
Invader, je vidét, ze PPO je efektivnéjsi nez DQN a také se vice hodi na
prostiedi s velkou mnozinou akci, jaké je ve hie Logik[I7]. Proto jsem si jako
hlavni algoritmus vybral PPO.

B 243 pPPO

PPO (Proximal policy optimization) je metoda posilvaného ucéeni popularizo-
vana spolecnosti OpenAl [15].

[16] Algoritmus PPO je reprezentovan neuronovou siti. Jako vstup dostane
stav daného prostredi a jako vystup ma rozdéleni pravdépodobnosti nad
mnozinou akci, které muze zahrat. Algoritmus vyuziva cilovou funkci (Action
function) a ndhradni cil (value funkci). Cilova funkce, nebo také "Actor", se
snazi maximalizovat odmeény, zatimco nahradni cil, nebo také "Critic", hodnoti
chovani cilové funkce, a podle hodnoceni se zméni parametry neuronové sité.
Zasadni technokou PPO je ofezavnani (clipping), ktery zabranuje ptilis velkym
skoktim v reprezentaci a zlepsuje stabilitu algoritmu.

Hlavni kompnenty metody PPO jsou nésledujici:

Reprezentace: PPO je reprezentovano neuronovou siti, ktera jako vstup
prijimé stav prostredi a jako vystupy vraci rozdéleni pravdépodobnosti nad
mnozinou akci.
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4.3. PPO

Cilova funkce: PPO definuje objektivni funkei, kterd méii vykonnost
reprezentace. Cilem objektivni funkce je obvykle maximalizovat oc¢ekavanou
kumulativni odménu za vSechny tahy.

Nahradni cil: PPO mé& néahradni cil, ktery aproximuje objektivni funkci
a usnadnuje stabilnéjsi aktualizace. Nahradni cil je zaloZzen na poméru mezi
pravdépodobnostmi akci vybranych aktualizovanou reprezentaci a pravdépo-
dobnostmi akci vybranych predchozi reprezentaci. Tento pomér se vynasobi
odhadem, o kolik byla akce lepsi, nebo horsi ve srovnani s primérnou akci v
daném stavu. Cilem je maximalizovat tento ndhradni cil.

Aktualizace reprezentace: PPO provadi nékolik iteraci aktualizace
reprezentace s vyuzitim shromazdéné davky zahranych her. V kazdé iteraci se
maximalizuje ndhradni cil pomoci optimalizacnich metod, jako je stochasticky
sestup po gradientu. PPO vsak zahrnuje omezeni aktualizace reprezentace,
aby bylo zajisténo, zZe zlistane blizka predchozi reprezentaci. Toto je hlavni
myslenka tohoto algoritmu a zabranuje velkym aktualizacim reprezentace,
které mohou vést k nestabilnimu uceni.

Orezavani: K vynuceni omezeni aktualizace politiky pouziva PPO techniku
zvanou orezavani. Nahradni cil je ofiznut na rozsah uréeny hyperparametrem,
ktery se nazyva parametr oriznuti. Toto oriznuti zajistuje, ze se aktuali-
zace reprezentace prilis neodchyluje od predchozi reprezentace, a zabranuje
provadéni velkych zmén reprezentace.

Iterativni aktualizaci reprezentace s omezenim zmén se PPO snazi najit
reprezentaci, kterd v daném prostredi funguje dobfe a maximalizuje kumula-
tivni odmény, aniz by prilis rychle ménila smér uceni, coz muze dlouhodobé
velmi uskodit algoritmu.

B 43.1 Hyperparametry

Algoritmus PPO mé nékolik hyperparametri, jejichZz nastaveni mé zasadni
vliv na kvalitu naucené strategie a rychlost konvergence uceni.

[I7]Pro spravné fungovani algoritmu jsem zvolil ptivodni nasteveni hyper-
parametru stejné jako natrénovany model z Atari hry Space Invaders, ktery
jsem poupravoval k zlepSeni vykonnosti v prostedi Logik [17].

17



4. NavrzZené reseni pomoci algoritmii posilovaného uceni

Mezi hyperparametry patii:

1. Learning rate

Rychlost uceni algoritmu, prilis rychlé uceni a naud¢i se hrat neoptimélné.
P1ilis maly learning rate a rychlost uc¢eni bude velmi pomala.

Finalni hodnota: 0.0001

2. Clip range

Maximalni velikost o kolik se muze zménit reprezentace. Prilis mal4 a
nebude se dostate¢né rychle ucit, prilis velkd a jednotlivé modely budou
mit mezi sebou prilis velky rozdil.

Finalni hodnota: 0.15

3. Entropy coeficient
Entropni koeficient pro vypocet ztratové funkce

Finalni hodnota: 0.01

4. Batch size
Pocet odehranych her pred predanim dat modelu a aktualizaci modelu.

Finalni hodnota: 256

Nastaveni téchto hyperparametra bylo kritické pro vykonnost algoritmu. Se
Spatnym nastavenim algoritmus nekonverguje k pouzitelnému reseni.

B a4 Aplikace algoritmu na prostiedi Logik

Algoritmus implemtuji pomoci knihovny stable-baselines3 [17], kterd vyza-
duje prevedeni simuldtoru do prostfedi knihovny gym [I8]. Hra musi mit
implmentované dvé nutné metody.

Zaprvé metodu reset, kterd restartuje hru do nového stavu a vrati novy
resetovany stav. Zadruhé metodu step, ktera zahraje tah a vrati novy stav,
informaci, zda je hra dokoncena, odménu za tah a info pro vyvojare na debug.
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4.4. Aplikace algoritmu na prostredi Logik

B 4.4.1 Odménova funkce

Velmi dilezitd, pro konvergenci algoritmu, je i odménova funkce. Nejvétsi
odména je za dohrani, jinak za kazdy tah, co neni prolomeny kéd, je zakladné
negativni odména, ¢imz algoritmus uceni nasméruje k vybéru tahu, ktery vede
k rychlému dokonceni hry. Jelikoz je to velmi velké prostfedi s mnoho akcemi,
je dulezité "nasmeérovat'algoritmus castecnymi odménami jinak by se zasekl
a opakoval by dokola akce které mu jednou vyhraly hru, ale nejsou celkové
uspésné. Proto je dilezité odmeénovat ¢astecné kroky. Vsechny varianty odmén
byly otestovany v sekci |5.1.

Bl 4.4.2 Symbolicka reprezentace

Pro prostiedi gym je potfeba vytvorit symbolickou reprzentaci celého stavu,
podle kterého se algoritmus rozhoduje. Kazdé kolo je reprezentovano Sestici
Cisel, Ctyri Cisla reprezentujici barvy zahrané a dveé Cisla reprezentujici pocet
cervenych a bilych minikolik.

Priklad jedné hry vypada nésledovné:
Kolo 1:[1, 2, 3, 4, 2, 1,
Kolo 2:
Kolo 3:
Kolo 4:
Kolo 5: 1,
Kolo 6: -1,-1
Kolo 7: -1,-1,-
1
1

Y
I

1
1
1
1

Kolo 8: -1,-
Kolo 9: -1,-1,-1.-
Kolo 10: -1,-1,-1,-1,-1,-1]

V prvnim kole bylo tedy zahrédno [1,2,3,4] a odména byla 2 Cervené a 1
bily minikolik. V patém kole bylo zahrano [1,2,4,1] a odména byla 4 ¢ervené
minikoliky, kéd tedy byl prolomen a hra je dohrana. Vsechny nezahrané
tahy jsou nastaveny na -1. Tato reprezentace neni efektivni a je doporuceno
omezit vsechna ¢isla v symbolizaci na 0 nebo 1. Proto jsem pouzil metodu
enumerate a kazdé ¢islo reprezentuji jednickou na daném indexu. Vsechny
-1 jsou reprezentovany jenom nulami. Cislo 1 by tedy bylo: 0, 1, 0, 0, 0, 0
<- pocet ¢&isel podle poctu barev. Cislo 2 za minikoliky by bylo 0, 0, 1, 0,
0 <- pocet cisel podle délky kdédu. Cely prvni tah z minulé hry by byl tedy
reprezentovan jako:
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4. NavrzZené reseni pomoci algoritmii posilovaného uceni

[0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0]

Symbolicka reprezentace celé hry, uvedené v predchozim prikladu, je néasledu-
jlet:

Kolo 1:/0,1,0,0,0,0, 0,0,1,0,0,0, 0,0,0,1,0,0, 0,0,0,0,1,0, 0,0,1,0,0, 0,1,0,0,0
Kolo 2: 0,1,0,0,0,0, 0,0,1,0,0,0, 0,0,0,0,1,0, 0,0,0,0,0,1, 0,0,0,1,0, 1,0,0,0,0,
Kolo 3: 0,1,0,0,0,0, 0,0,1,0,0,0, 0,0,0,0,1,0, 0,0,0,0,0,1, 0,0,0,1,0, 1,0,0,0,0,
Kolo 4: 0,1,0,0,0,0, 0,0,1,0,0,0, 0,0,0,0,1,0, 0,0,0,0,1,0, 0,0,0,1,0, 1,0,0,0,0,
Kolo 5: 0,1,0,0,0,0, 0,0,1,0,0,0, 0,0,0,0,1,0, 0,1,0,0,0,0, 0,0,0,0,1, 1,0,0,0,0,
Kolo 6: 0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0,
Kolo 7: 0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0,
Kolo 8: 0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0,
Kolo 9: 0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0,
Kolo 10: 0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0]

B 4.4.3 Graficka reprezentace

Simuldtor v pripadé grafického vstup generuje barevny RGB obrazek, na
kterém je zobrazen soucasny stav hraciho pole, véetné ziskanych odmén za
jednotlivé stavy. Graficky vstup je inspirovan fyzickou kopii hry Logik (1.1}
Priklad grafického vstupu je na obrizku [4.3
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4.5. Vlykonnost posilovaného uceni

Obrazek 4.3: Grafické znazornéni jedné dohrané hry

Algoritmus tedy dostavd array pixeld, kterou si znormalizuje, aby byly
hodnoty pouze mezi 0 a 1. Obrazky se generuji prevedenim symbolického
stavu na graficky a tim se potom algoritmus s grafickym vstupem trénuje.
Hra je tedy ucend z samotnych piikladi.

B 45 Vykonnost posilovaného uéeni

Vykonnost strategie, ziskané pomoci posilovaného uceni, se s délkou uceni
typicky zlepsuje (muzZe se i zhosit v néjakych ¢astech), proto zde prezentuji
data ziskané postupnym tréninkem omezenym na 50 milionu episod, kde
jedna episoda je jeden odehrany tah. Hry odehrané v grafu jsou odehrané
s ohodnocenim 2|
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4. NavrzZené reseni pomoci algoritmii posilovaného uceni

Z3akladni nastaveni

1. Velikost neuronové sité

a. Symbolickd varianta
Sit je sekvencéni typu Multi-Layer Perceptron (MLP) a m4a 3 vza-
jemné propojené vrstvy, kazda se skladajici z 256 neuronu. Pri
vice pouzitych neuronu se drasticky zmensi rychlost trénovani. Z
diivodu omezenych vypocetnach prostiedi vétsi nez 3 vrstvou MLP
sit nepouzivame.

b. Grafickd varianta
[17]Sit je konvolucni a skldda se z tii sekvenc¢nich ¢asti, prvni ¢éast
je sekvencni neuronova sit, s vstupem 2816 neurond a vystupem
512 neuronti, pro cely algoritmus, druha ¢ast je pouze pro ¢ast
ohodnocujici value funkce, s vstupem 512 neuronut a vystupem
pouze 1 neuron s ohodnocenim, jako vstup mé vysledky z prvni
¢asti. Treti ¢ast je ohodnoceni action funkce s vstupem 512 neuront
a vystupem 24 neuront,vstup jsou také vysledky z prvni ¢asti.

2. Odménova funkce

Pro obé prostredi byla pouzita funkce |2k

Zde je prubéh trénovani za 50 miliont episod.

Obrazek 4.4: Uceni s zakladnimi parametry, osa X: Pocet episod, osa Y: Prumérna
délka tahu za poslednich 100 her

Pocet episod | 0 | 10M | 20M | 30M | 40M | 50M
Vykonnost modelu | 10 | 5.95 | 5.43 | 5.43 | 5.318 | 5.33

Tabulka 4.1: Uceni modelu PPO se symbolickym vstupem se zdkladnimi para-
metry

Ze grafu |4.4] a tabulky [4.4 lze vypozorovat, ze se algoritmus rychle do-
stane k ¢aste¢nému neoptimalnimu reSeni, a poté se velmi pomalu priblizuje
optiméalnéjsimu feseni v prostiedi Logik 6-4.
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4.5. VWkonnost posilovaného uceni
S natrénovanym modelem je vykonnost za 100 000 her: 5.438. S rozdélenim
vysledku
50000
40000
30000
20000

10000

Obrazek 4.5: Rozdéleni vysledki natrénovaného modelu za 100000 her.

7 rozdéleni je vidét, ze vétsina her je vyTesena za 5 az 6 pokusil. Déle
je tu vyznamna mensina her, které se algoritmu nepovedlo vytesit a témér
zaddné hry vytesené v 8 nebo 9 tazich. Pri¢inou mtze byt uceni algoritmu.
Uceni zastavi s dohranou hrou. Jelikoz masivni vétsinu her dohrava do Sesti
tahtd, nenaudci se model dobfe zadny z dalsich tahu, protoZze neni na tyto tahy
dostate¢né natrénovan.

B 45.1 S grafickym vstupem

Jelikoz zpracovani grafického vstupu je cca 15x pomalejsi budu ukazovat
vysledek uceni pouze do 10M krokti.
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4. NavrZené reseni pomoci algoritmii posilovaného ucenf
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Obrazek 4.6: Rozdéleni vysledku grafického vstupu natrénovaného modelu za
100000 her.

Pocet episod | 0 | 2M | 4M | 6M | 8M | 10M
Vykonnost modelu | 10 | 7.75 | 6.42 | 5.95 | 5.86 | 5.56

Tabulka 4.2: Uceni grafického vstupu s zékladnimi parametry

Z rozdéleni [4.7] mizeme vidét vétsinu her trvajicich 6 kol a prekvapivé
méne her skonc¢i neprolomenym kédem nez u symbolického vstupu. Divodem
muze byt pravé horsi primérné trénovani, takze algoritmus se nauci dobte
hadat i po Sestém tahu.

S natrénovanym modelem je vykonnost za 100000 her: 5.602. S normalovym
rozdélenim:

50000
40000
30000
20000

10000

Obrazek 4.7: Uceni grafického vstupu
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Kapitola b

Experimenty

V této kapitole budeme pozorovat efektivitu algoritmt s velkym zaméfenim
na rychlost uc¢eni posilovaného uceni za ruznych predpokladi. V této kapitole
experimentalné vyhodnotime efektivitu algoritmi posilovaného uceni PPO
a vykon naucenych hraci. Zamétrime se na méreni rychlosti uceni s rtiznou
odménovou funkei rychlost rozhodovani riznych algoritmu a méfeni
vykonosti grafického vstupu s zhorsujici se kvalitou vstupu 5.3/

B 5.1 Porovnani odménové funkci v prostredi Logik
6-4

Zde budeme pozorovat vykonnost uc¢eni posilovaného uceni v zavislosti na
odmeénovou funkci. Vsechny tyto pokusy jsou pro vétsi rychlost uceni trénovany
na symbolické varianté.

Odménova funkce

1. Odména pouze za dohrani hry

Odménova funkce hodnoti vsechny tahy odménou -1. Vyjimka je pouze
u tahu, co prolomi kéd, ten hodnoti odménou 1.
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5. Experimenty

1M 15M 20M 25M aom 3z 40M

Obrazek 5.1: Uceni s odménou pouze za dohrani hry. Osa X: Pocet episod. Osa
Y: Primérné délka tahu za poslednich 100 her.

7 grafu lze vidét, ze algoritmus se viibec nezlepsuje a potiebuje alespon
zékladni nasmérovani. Déle bude tato odména automaticky zakompono-
vana ve vSech dale zminénych odménovych funkci.

2. Zakladni ohodnoceni tahu

Algoritmus si k zdkladni odméné pricte 0.15 za kazdy bily a 0.24 za
kazdy Cerveny minikolik. Cilem tohoto ohodnoceni je, aby stile byla
odména mensi nez 0, aby se snazil co nejdrive prolomit kbd a zaroven
prioritizovat ¢ervené nad bilymi koliky.

Dalsi funkce v zakladnim ohodnoceni je, ze pokud zahraje barvu, ktera
stoprocentné nemuze byt v kod je tah penalizovan zpatky na -1. Tyto
barvy se zjistuji pouze z taht, které jsou ohodnoceny zadnym nebo ¢tyimi
minikoliky. Pokud pouzije barvu z tahu, co neméla ziddne minikoliky,
je penalizovan, protoze tato barva v kédu byt nemiize. Pokud naopak
nepouzije barvu z tahu, co mél 4 minikoliky jako odménu (napiiklad 2
Cervené, 2 bilé), je taktéz penalizovan, protoze kod musi obsahovat pouze
barvy z tohoto tahu.

Také pokud zahraje kéd, ktery uz byl hran, je hodnocen odménou -1.

M 1M Y 20M 25M oM asm aom FEY)

Obrazek 5.2: Uceni zakladniho ohodnoceni tahu, Osa X: Pocet episod, Osa Y:
Primérna délka tahu za poslednich 100 her

3. Odmeéna za tah, u kterého je mozné ze je kod

Algoritmus si na zac¢atku hry vytvori mnozinu vSech moznych kédu. Po
zahrani kazdého tahu je tato mnozina zmensena o vSechny tahy, které
kéd byt uz nemuizou. Pokud je zahrany kéd v této mnoziné pricte se k
odmeéneé 0.5. Odmeéna za tah v této mnoziné, ktery ale neprolomi kéd je
tedy -0.5.
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5.1. Porovnani odménové funkci v prostredi Logik 6-4

oM 15M 20M 25M aom asM 40m a5m

Obrazek 5.3: Uceni ohodnoceni kontrolujici zda je tah v mnoziné moznych taht,
Osa X: Pocet episod, Osa Y: Prumérné délka tahu za poslednich 100 her

7 grafu je vidét, ze se nenaudi prolomit kéd a zasekne se primeérné okolo
deviti tahi za hru.

4. Odména podle poctu odstranénych tahu

ZlepSeni predchozi odménové funkce. Zakladni odména je -1 a pricte se
procentualni pocet odstranénych tahiti z mnoziny moznych taht. Pokud
tedy v mnoziné je mozny pocet tahi pred zahranim 100 a po zahrani 10,
odména za tento tah je -0.1, protoze odstrani 90% tahi.

Obrazek 5.4: Uceni ohodnoceni podle poc¢tu odstranénych tahu, Osa X: Pocet
episod, Osa Y: Primérna délka tahu za poslednich 100 her

7 grafu je vidét uci rychleji nez algoritmus predtim, ale stale nedostatecné.

5. Odmeéna podle poc¢tu odstranénych + zékladni ohodnoceni

Odména za pocet odstranénych tahti mi logicky prisla jako krok dobrym
smérem, ktery by mohl jesté vylepsit vykonnost zdkladniho hodnoceni.
Zkombinoval jsem tedy obé hodnoceni.

10M 15M 20M 25M aom 35 a0m 45

Obrazek 5.5: Uceni ohodnoceni podle poc¢tu odstranénych tahu + zdakladni
ohodnoceni, Osa X: Pocet episod, Osa Y: Prumérna délka tahu za poslednich
100 her

27



5. Experimenty

Algoritmus se dostal ptiblizné na vykonnost 7, coz neni nejlepsi. Rozhodl
jsem se zkontrolovat odménovou funkci.

sM 10 EY 200 25M 308 asu 4am 451 S0M

Obrazek 5.6: Zvysovani odmény s ucenim, Osa X: Pocet episod, Osa Y: Odména
episody

7 grafu je vidét, ze odménova funkce roste pres 0, diky konstantnim
odménam za kolo je mozné, ze aby model maximalizoval odmény, hraje
tahy, které nejsou optimalni k co nejmensi délce hry, ale odménu udrzuje
kazdy tah lehce nad nulou a tim si maximalizuje pocet bodu za hru.

Je tedy potieba upravit odménovou funkci aby odmeéna nebyla konstantni.

6. Odména podle poc¢tu odstranénych + upravené zdkladni ohodnoceni

Rozdil od predchozi odménové funkce je pouze upraveni konstantnich
hodnot odmén za minikoliky na relativni. Misto 0.24 za cerveny kolik
dostane odménu (1/4) * (-reward) a misto 0.15 za bily (1/6) * (-reward)
po snizeni za ubrani taht. Pokud tedy bylo ubrdno 20% tahu, reward
se nastavy na -0.8 a poté se pricte 0.2 (0.8 * 1/4) za kazdy cerveny a
0.133 (0.8 * 1/6) za kazdy bily minikolik. Odména tedy nikdy za tento
tah nepresahne 0, pokud neuhadne kod.
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aM 15M 20M 25M aom EET aom

Obrazek 5.7: Uceni ohodnoceni podle poctu odstranénych taht + zdkladni
ohodnoceni, Osa X: Pocet episod, Osa Y: Prumérna délka tahu za poslednich
100 her
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5.1. Porovnani odménové funkci v prostredi Logik 6-4

Bl 5.1.1 Experimenty s Prostfedim Logik 4-2

Jen pro porovnani, jestli je chyba konceptudlni nebo je zptisobena nizkym
poctem epizod, jenz jsem musel pouzit kvili omezenému vypocetnimu vykonu,
jsem zopakoval experiment 2| na mensim prostredi pouze s 16 moznymi akcemi
(misto 1296). Pokud algoritmus zvladne vytesit prostiedi s jinou odménovou
funkei na jednodusim prostredi, teoreticky by mél zvladnout vyresit i prostiedi
s velkym akénim prostorem s silnéjsi vypocetni technikou.

Pro toto malé prostredi nam stac¢i na nauceni 1M krok.

1. Odména pouze za dohrani hry

100k 200k 300k 400k 500k 600k 700k 00k 300k ™

Obrazek 5.8: Uceni na prostfedi Logik 4-2, odména pouze za dohrani, Osa X:
Pocet episod, Osa Y: Prumérné délka tahu za poslednich 100 her

Algoritmus dosahl optima, odménova funkce je tedy validni.

2. Zakladni ohodnoceni tahu

Ilm_r\n‘f”.ﬂwwﬂ' AWMas

"
1 A

100k 200k 300k 400k 500k 00k 700k 00k

Obrazek 5.9: Uceni na prostiedi Logik 4-2, zédkladni ohodnoceni, Osa X: Pocet
episod, Osa Y: Prumérné délka tahu za poslednich 100 her

Algoritmus dosahl optima, odménova funkce je tedy validni.
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5. Experimenty

3. Odmeéna za tah, u kterého je mozné ze je kod

00k 2006 300k 400k 500K 500k 700 00k 200k ™

Obrazek 5.10: Uceni na prostiedi Logik 4-2,tah je mozny kéd, Osa X: Pocet
episod, Osa Y: Primérné délka tahu za poslednich 100 her

Algoritmus dosdhl optima, odménova funkce je tedy validni.

4. Odmeéna podle poc¢tu odstranénych taht

T a E ¥, S )
100k 200k 300k 200k 00k 500k o0k 300k 300k ™

Obrazek 5.11: Uceni na prostredi Logik 4-2, odména podle poctu odstranénych
tahti, Osa X: Pocet episod, Osa Y: Pramérna délka tahu za poslednich 100 her

Algoritmus dosdhl optima, odménova funkce je tedy validni.

5. Odména podle poctu odstranénych + zakladni ohodnoceni Zde jsem
trochu zménil odménovou funkci a misto odmén 0.24 a 0.15 za Cervené a
bilé minikoliky jsem zdvojnasobil odménu, protoze je zde polovi¢ni délka
kédu, aby dobie odména simulovala vétsi prostredi.
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5.2. Porovnani rychlosti rozhodovani mezi algoritmy
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Obrazek 5.12: Uceni na prostiedi Logik 4-2,0dména podle poctu odstranénych
+ zékladni ohodnoceni, Osa X: Pocet episod, Osa Y: Pramérna délka tahu za
poslednich 100 her

Zde algoritmus nedosahl optima, vykonnost je priblizné o 0.4 nizsi nez
u optima, algoritmus se tedy snazi hromadit body, prodluzovanim hry.
Tato odménova funkce neni validni.

6. Odména podle poc¢tu odstranénych + upravené zakladni ohodnoceni

Zde abych lépe simuloval zmény prostiedi, zménil jsem relativni odménu
z 1/4 na 1/2 za Cerveny a z 1/6 na 1/3 za bily minikolik.
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Obrazek 5.13: Odména podle poc¢tu odstranénych + upravené zakladni ohodno-
ceni, Osa X: Pocet episod, Osa Y: Prumérna délka tahu za poslednich 100 her

Algoritmus dosahl vykonnosti priblizné 3.0, optimum je priblizné 2.8,
minimalizace poctu tahu, tedy neni optimalni cesta k feseni.

B 52 Porovnani rychlosti rozhodovani mezi algoritmy

Velmi dulezité v praktickém pouziti je i rychlost rozhodovani algoritmu. Pokud
udélame naptiklad algoritmus, ktery si hrubou silou vypocéte vsechny mozné
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5. Experimenty

varianty, az do konce hry a zvoli ten nejvice efektivni kéd, bude velmi dlouho
trvat, nez to vypocita a v praktickém pouziti by algoritmus nebyl efektivni.

Zde je pro porovnani vykonnost vSech algoritmu.

Random Eliminaéni Knuthlv PPO uéenyz PPO uéenyz
algoritmus algoritmus algoritmus symhbaolickych grafickych
piikladd piikladd

Obrazek 5.14: Porovnani vykonu algoritmi

Zde vidime, ze Knuthtiv algoritmus m& nejlepsi vykonnost, eliminac¢ni
algoritmus je tésné za nim a PPO ucené z prikladu je relativné o 1.1 méne
vykonné nez Knuthiiv. Zkusime si porovnat ¢asovou naroc¢nost na dohrani
100 her.

Algoritmus | Nahodny | Eliminac¢ni | Knuthav | PPOs | PPOg

Sekund/100 her | 0,01 | 029 | 138687 | 13 | 4,05

Tabulka 5.1: Porovnani rychlosti rozhodovani algoritmi

7 dat jde poznat exhaustivni vypocet vSsech moznych reseni Knuthovym
algoritmem. Nejlepsi pomér efektivity na ¢as ma eliminac¢ni algoritmus, ktery
je jen o trochu méne efektivni nez Knuthuv algoritmus a potfebuje velmi
kratkou dobu na dohrani.

Algoritmy PPO maji lehce podoptimalni vykonnost a ptijatelnou casovou
efektivitu, ale za to maji velkou vyhodu samostatného uéeni. A PPO s
grafickym vstupem je jediny z téchto algoritmu, ktery vubec dokaze prijmout
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5.3. Porovnani vykonnosti PPO algoritmu s grafickym vstupem pri zhorsujici kvalité vstupu

jako vstup obrazek a nemusi se délat zadny klasifikator, ktery by se pokousel
prevadét obrazky do symbolické varianty.

B 53 Porovnani vykonnosti PPO algoritmu s
grafickym vstupem pfi zhorsujici kvalité vstupu

Experimenty popsané v predchozi ¢astech pouzivaly jako graficky vstup ne-
zkresleny synteticky generovany obrazek. V realnim prosttedi jsou obrazky
zatizené Sumem a ovlivnéné velkym mnozstvim zkresleni, ktera jsou zptiso-
bena napf. riznym nasvicenim scény, orientaci a posunutim hraciho pole,
prespektivni zkreslenim atd. V této sekci popisi nékolik typh zkresleni obrazkt
a empiricky vyhodnotim jejich vliv na rychlost u¢eni PPO algoritmu a vykon
nauceného hrace.

Zkresleni 1, nahodna zména barvy:

Do kazdého z RGB barevnych kanali se ndhodné prida ndhodné barva.
Maximalni odchylka od ptvodni hodnoty barvy se ridi parametrem "distor-
tion". Pokud je tedy velky distortion, je maximalni odchylka od puvodni
barvy vétsi.
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Piiklady zkresleni Grafickd reprezentace hodnota zkresleni

Priklad 1: Distortion 10

Priklad 2: Distortion 100

Priklad 3: Distortion 245
Tabulka 5.2: Priklady zkresleni 1, ndhodné zména barvy
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5.3. Porovnani vykonnosti PPO algoritmu s grafickym vstupem pri zhorsujici kvalité vstupu

Zde je zmérend vykonnost s zvétsujicim se distortion.

~Vykonnost“ oproti ,Distortion*
10

Wikonnost

0 50 100 150 200

Distortion

Obrazek 5.15: Pomér vykonnosti grafického vstupu s Zkreslenim obrazku

Z uvedenych vysledku Ize vyvodit, Ze s timto zkrelsenim se velmi rychle
zhorsuje vykonnost. U zkresleni 200 méa vykonnost jako Ndhodny algoritmus.

Zkresleni 2, nahodna rotace a zména velikosti:

Pri drzeni kamery se v redlném zivoté klepe ruka a neni presné srovnana se
samotnou hrou. Jako druhy typ zkresleni jsem si zvolil posouvani, zmensovani
a otaceni ndhodné celé herni plochy.
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Priklady zkresleni  Graficka reprezentace

Priklad 1:

Priklad 2: %

Priklad 3:
Tabulka 5.3: Priklady zkresleni 2.




5.3. Porovnani vykonnosti PPO algoritmu s grafickym vstupem pri zhorsujici kvalité vstupu

E] am &M Y 10M 1zM 14M

Obrazek 5.16: Uceni na zkreslenych datech, Osa X: Pocet episod, Osa Y:
Primérna délka tahu za poslednich 100 her

Vykon algoritmu na zkreslenych datech, 5.882, je pomérné s vstupem bez
zkresleni jen o 0.28 horsi, coz na takto moc zhorsena data je velmi dobry
vysledek.
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Kapitola 0
Zaveér

V této praci se podarilo vytvorit simuldtor hry Logik se symbolickym i
grafickym vstupem. Simuldtor jsem pouzil k natrénovani strojového hrace a k
porovnani jeho vykonu s existujicimi algoritmy, které pro tuto hru vymysleli
lidé. Pro porovnani jsem naptiklad pouzil zndmy Knuthiv algoritmus, hrajici
hru Logik témér optimalné. Pro nauceni strojového hrace jsem pouzil metody
posilovaného uceni. Z velké fady existujicich algoritmi pro posilované uceni
se mi podarilo vybrat jeden, PPO, ktery se ukazal jako nejvhodnéjsi pro
prostiedi hry Logik. Pro zprovoznéni PPO algoritmu bylo tfeba naladit jeho
hyper-parametery a hlavné navrhnout vhodnou odménovou funkei (reward
function), kterd umoznuje naucit hrace s dobrym vykonem. Vhodna volba
odménové funkce se ukazala jako zasadni, pro ispésné pouziti PPO algoritmu.
Zjistil jsem, zZe trividlni odménové funkce, které viibec nepouzivaji lidskou
znalost, nezarucuji konvergenci v prijatelném case. Experimentalné jsem
nalezl odménovou funkci, kterd na zakladé jednoduchych pravidel umozni
PPO algoritmu rychle nalézt dobrou strategii hrani i pres velky akéni prostor,
ktery hra Logik ma. Pomoci PPO se mi podarilo natrénovat strojového hréace,
ktery na mensich konfiguracich hry Logik dosahuje vykonu blizkou nejlepsim
metoddm a na velkych instancich je priblizné jen o 20% horsi. Ukdzal jsem,
ze PPO algoritmus lze pouzit i pro natrénovani hrace pro Logik s grafickym
vstupem, tj. kdy hrac¢ dostava stejny vstup jako clovék, tedy pouze obrazek.
Hra¢ nauceny pomoci PPO dokaze soucasné rozpoznavat stav hry z obrazku
a hrat tahy s rozmnym vykonem. Ukazal jsem, ze ucici algoritmus funguje i
na obrazky zatizené riznym typem zkresleni.

V mych experimentech se ukazalo, ze algoritmy posilovaného uceni jsou
velmi robustni, pokud se pouziji na prostfedi s malym prostorem stava a
akci. Pro malé instance vétsinou dostacuje trivilini odménové funkce, ktera
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6. Zavér

odménuje pouze dosazeni cilového stavu, tj. prolomeni hdadaného kédu. U
vétsich prostredi je zadsadni vhodné volba odménové funkce stejné jako naladéni
hyperparamtert, bez kterého algoritmy vétsinou konverguji.

Déle jsem zjistil, ze pro symbolickou variantu hry Logik je nejvykonéjsi (ve
smyslu prumérného poc¢tu tahu k dokonéeni hry) Knutuv algoritmus, ktery je
ale soucasné vypocetné nejnaroc¢néjsi. Lehce nizsi vykonost méa Elimina¢ni
algoritmus, jehoz vypocetni naroky jsou ale o nékolik radua nizsi. Eliminac¢ni
algoritmus je tedy vhodny pro velké instance hry, nebo v piipadé méné
vykonného harwdare a vysokych narokt na rychlost hrace. Vykon hrace
nauc¢eného pomoci PPO nedosahuje trovné Knutova algoritmu, ale velmi se
ji blizi.

Uceni hrace pomoci posilovaného uceni, lze pouzit i pro grafickou variantu
hry Logik narozdil Knutova nebo Elimina¢niho algoritmu, které vyzaduji
symbolicky vstup. Rozsitit symbolické algoritmy pro hrani grafické verze neni
trivildni. Pfistup postaveny na pfevodu (rozpoznéni) grafického vstupu na
symbolickou reprenezetaci, napr. pomoci neuronové sité, by musel fungovat
zcela bezchybné, protoze symbolické algoritmy nejsou vici chybam robustni.
Chybny vstup mtize vést k nepredvidatelnému chovani symbolického algoritmu,
napt. Knuthiiv nebo Eliminac¢ni algoritmus v ptripadé chybné zadaného vstupu
nemusi vygenerovat dalsi tah. Naproti tomu strojovy hra¢ nauceny pomoci
posilovaného uceni, vzdy vygeneruje dalsi tah, ktery bude v nejhorsim pripadé
neoptimani.
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