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ABSTRAKT

V této praci je srozumitelnou formou popsdna problematika zpétnovazebniho uceni,
predeviim v posledni dobé velmi popularni Q-algoritmus. Uvodni ¢ast je vénovana historii
pouziti um¢lé¢ inteligence v pocitacovych hrach. Déle je popsan princip fungovani posilova-
ného uceni a neuronovych siti. Praktickd cast prace se vénuje vysvétleni a implementaci

konkrétniho algoritmu.

Kli¢ova slova: Um¢la inteligence, Zpétnovazebni uceni, Q-uceni, Hluboké Q-uceni, Neuro-

nové sité, Konvolu¢ni neuronové sité, Gomoku

ABSTRACT

In this diploma thesis, the matter of reinforcement learning is described in an understandable
manner. Especially the Q-algorithm, which is nowadays very popular. Introductory part is
related to the history of the use of artificial intelligence in the computer games. Furthermore,
the principle of functioning of reinforcement learning and related neural networks is
described. Practical part of the thesis explains and shows the implementation of a specific

algorithm.

Keywords: Artificial intelligence, Reinforcement learning, Q-learning, DQN, Neural

networks, CNN, Gomoku
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UvVOD

Cilem této prace je seznamit vSechny jeji Ctenare jednoduchou a srozumitelnou formou s té-

matikou posilovaného uceni.

Prace se sklada z 5 na sebe tematicky a obsahové navazujicich kapitol a méa zejména eduka-

tivni charakter.

V praktické casti je implementovan Q-algoritmus do deskové hry Gomoku, kdy uzivatel
muze sledovat a ovliviiovat pribéh uceni. Vytrénované agenty lze otestovat nasazenim proti
jinym hrac¢im. K snazSimu pochopeni fungovani Q-algoritmu slouZzi pak ptrehledné statis-

tiky a grafy.
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I. TEORETICKA CAST
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1 HISTORIE A POUZITI METOD UMELE INTELIGENCE V
POCITACOVYCH HRACH

Pocitacové hry a ume¢la inteligence maji dlouhou spole¢nou historii. Velka ¢ast badatelské
¢innosti tykajici se umélé inteligence pouzité ve hrach se zabyvala tvorbou Cinitele (agenta),

ktery dokézal zlepSovat své schopnosti na zakladé uceni z ptedchoziho pribéhu hry.

Historicky to byl prvni a po dlouhou dobu jediny zplsob vyuzivani umg¢lé inteligence.
Jesté predtim, nez byla uméla inteligence uznéna jako samostatny védni obor, zacali prvni
prikopnici informatiky vytvaret herni programy, jelikoZ chtéli zjistit, zda by pocitace byly

schopné vyfesit tikoly, u nichz se zdalo, Ze vyzaduji jistou davku inteligence.

Alan Turing, kterého Ize prokazatelné povazovat za zakladatele pocitacové védy, vymyslel

algoritmus zvany Minimax a pouzil ho pfi hrani Sachi.

Prvni herni program byl naprogramovan A. S. Douglasem v roce 1952. Digitalni verze hry
zvané ,,Tic — Tac — Toe* byla pouzita jako soucast jeho disertatni prace na univerzité

v Cambridge.

O par let pozdéji vymyslel Arthur Samuel jako prvni zplisob strojového uceni, ktery se nyni
nazyva posilované/zpétnovazebni uceni. PouZil pfi tom program, ktery se naucil hrat damu

hranim proti sobg.

VétSina badatelské ¢innosti zamétujici se na vyzkum herni umélé inteligence byla soustie-
déna na klasické deskové hry jako jsou ddma nebo Sachy. Vychazelo se pfitom z ptedstavy,
ze tyto hry vyzadujici po staleti a tisicileti to nejlepsi z lidské mysli, u nichZ s pouzitim
jednoduchych pravidel mize vzniknout slozity a obtizné feSitelny tikon, néjakym zptsobem

zachytily skute¢nou podstatu mysleni.

Po vice nez trech desetiletich vyzkumu v oblasti stromového vyhledavani se programu
Chinook podatilo jako prvnimu poc¢itacovému programu porazit svétového Sampiona ve hie
dama matematika Mariona Tinsleye.

Hra v Sachy byla po dekady povaZzovana za nepiekonatelnou vyzvu umélé inteligence

ve smyslu modelového organismu, na kterém se testovaly nové, nenumerické modely umélé

inteligence.

Nakonec byl vyvinut software, jez byl schopen hrat 1épe nez ¢lovek. V uréitém bode doka-

zala um¢la inteligence najit efektivnéjsi tahy. Program, ktery poprvé ukézal své nadlidské
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schopnosti ve hie v Sachy, byl Deep Blue vytvofeny firmou IBM.
Deep Blue obsahoval jiz diive zmifiovany algoritmus Minimax s mnoha Sachovymi modifi-
kacemi a také velmi dobie vyladénou vyhodnocovaci zékladnu.
Vse fungovalo za pomoci na miru sestaveného superpocitace. V roce 1997 Deep Blue slavné
zvitézil proti Sachovému velmistrovi Garry Kasparovovi. Tato vyhra superpocitace byla

ve své dob¢ velmi sledovana a ob¢hla doslova cely svét.

Dnes, o vice jak 20 let pozdé&ji, 1ze na internetu ziskat vefejné dostupny software schopny

porazit v Sachu kohokoliv a sta¢i mu k tomu bézny vypocetni vykon.

Neméné¢ dilezitym se ve vyzkumu umélé inteligence stal software pro hru Vrchcaby
nazvany TD-Gammon. Ten byl vytvoren v roce 1992 - jen par let pied uspéchy Deep Blue
a programu Chinook - Garaldem Tesaurem. TD-Gammon pracoval s um¢lou neuronovou
siti, kterd se zdokonalovala pomoci tzv. do¢asného rozdilového uceni. Proces fungoval tak,
ze tento program hral nékolik milién her sam proti sob¢. Diky tomu byl schopen hrat

Vrcheéby na urovni nejlepsich svétovych hract v této hie.

Poté, co se Deep Blue podafilo porazit G. Kasparova, pti§la firma IBM s novym softwarem,
ktery nesl ndzev Watson. Tento software byl schopen odpovidat na otazky kladené v lidské
feci. V roce 2011 vyhral Watson 1 milion americkych dolari, kdyz v televizni hie znamé

v Ceské republice jako Riskuj porazil predeslého lidského $ampiona tohoto potadu.

Dalsim zlomovym rokem pro umélou inteligenci se stal rok 2016. Tehdy prohral Spickovy
profesiondlni hra¢ ve hfe GO Lee Sedol pét her proti softwaru Alphago od spole¢nosti

Google (DeepMind’s).

Hra GO byla v té dob¢ brana za neptekonatelnou latku pro software s umélou inteligenci,
nebot’ vétvici faktor se u této hry blizi 250 a nabizi tak daleko vice variant pro vyhledavani
nez hra v Sachy. Pfedpokladalo se, Ze program schopny hrat na lidské Grovni bude vytvoren

v daleké budoucnosti, ale podafilo se to uz v roce 2016.

O rok pozdé&ji, mezi dny 23. 5. - 27.5. 2017 vyhrél zdokonaleny AlphaGo tfikrat nad svéto-
vym Sampionem Ke Jie. Opét k tomu byl pouzit béZny stolni pocitac. Go se tak stala posledni
klasickou deskovou hrou, kde se ukdzaly nadlidské schopnosti umélé inteligence a moznosti
vou hru nez je Go, avSak takova hra by byla az pfili§ nadro¢na a komplikovana pro lidské

hrace.
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Klasické stolni hry s pfedepsanym systémem tahti, kde oba hrac¢i mohou pozorovat aktulni

stav hry, nejsou jedinymi hrami, pii nichz lze vyuzit moznosti um¢lé inteligence.

Po roce 2000 se védeckd komunita zaméiila na moznost vyuziti umeélé inteligence v jinych
nez deskovych hrach, a to ve videohrach.
Znacna ¢ast vyzkumu této védecké komunity se zabyva vyvojem umélé inteligence pro hrani

pocitatovych her bud’ ve smyslu co nejvyssi a nejefektivnéjsi urovné, nebo ve schopnost

reagovat a fesit herni problém tak, jak by jej fesil lidsky hrac.

Milnikem v pouziti umélé inteligence ve hrach se stal rok 2014, kdy se algoritmus vyvinuty
spole¢nosti Google DeepMind naucil hrat nékolik her z klasické videoherni konzole
Atari 2600 a to na takové urovni, kterou by zaddny ¢lovek nezvladl, pti¢emz vychdzel pouze

z bodil obsazenych na obrazovce.

Jedna z her Atari, jeZz se zdala byt ofiskem pro systémy umélé inteligence,
byla hra Ms Pac-Man vydana v roce 1982. Avsak i toto bylo vyfeseno v roce 2017 diky

hybridni odménovaci architektufe zpétnovazebniho uceni od tymu Maluuba (Microsoft).

Dalsi vyuziti umélé inteligence v pocitatovych hrach na sebe nenechalo dlouho cekat.
Jednim z dalSich ptistupt bylo proceduralni generovani obsahu. Pocatkem 80 let minulého
stoleti zacaly n€které pocitacové hry vytvaret ¢ast svého obsahu algoritmicky v prubéhu je-

stup byl totiz takovy, Ze obsah hry byl neménny.

Dvé hry, které s timto prilomovym feSenim pfiSly, byly hry Rogue (Zlod¢j, 1980)
a Elite (1984). Ve hie Rogue se prostiedi hry, umistovani hernich nestvir a hernich pted-
méti generovalo znovu vzdy pro kazdou novou hru.
Ve hie Elite se vidy s novou hrou vytvarel unikitni vesmir a hvézdny systém,

ve kterém se d¢€j hry odehraval.

Velkou vyhodou her, které byly vzdy schopny znovu generovat cast svého obsahu,
bylo nekone¢né mnozstvi hernich variant bez nutnosti ruéniho nastavovani. Zaroven tato
schopnost sniZila naroky na harddisky poéita¢i. Uspéch automaticky generovanych her

se naplno ukazal u hernich titulii jako napt. Diablo III (2012) a No Mans Sky (2016).

Relativné nedavno se systémy umélé inteligence zacaly pouzivat pii analyze pocitacovych

her a vytvareni modeli samotnych hract her.
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hracu. Velmi k tomu ptispél 1 prudky rozvoj internetového ptipojent, které predava mnozstvi

dat a novych poznatka ptimo na servery tviirc pocitacovych her.

Velmi popularni zacaly byt Facebookové hry, jako naptiklad hra FarmVille (2009),
které tézi z neustdlého sbéru dat a na zaklad¢ téchto dat casteCné vytvaii herni obsah.
Herni prostfedi se rozviji pomoci analyzy ohromného mnozstvi dat, kterou zpracovava

um¢éla inteligence.

Dnesni moderni hry (Nevermind, 2016) umi zjistit emo¢ni rozpolozeni hrace a na zaklad¢

toho upravit obsah hry.

Posledni vyvoj vyzkumu umélé inteligence se zaméfuje na schopnost napodobovani
lidského chovani. Testovani napodobovani lidského chovéni probiha diky programu zva-
nému Turingtv test. Turingiiv test hodnoti, zda pozorované chovani hra¢e odpovida spiSe
chovani zivého ¢lovéka, nebo je naopak ¢innosti herniho robota ovladaného umélou inteli-
genci.

V roce 2012 - sto let od narozeni A. Turinga — dva hraci ovladani umélou inteligenci uspéli
v tomto testu ve hie Unreal Tournament. Jejich chovani bylo nerozeznatelné od chovani

sivych hract. [2]
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1.1 Deskova hra Gomoku

Tuto prastarou hru, u nas zndmou spi§ pod ndzvem Piskvorky, urcité¢ kazdy z nas nékdy
v zivoté hral. Malokdo ale asi vi, Ze vychazi ze hry Go a Ze jeji historie saha do obdobi
dva tisice let pred nadim letopodtem, do oblasti kolem delty feky Hwang Ho v Cing.
Odtamtud se ¢asem rozsitila do Japonska, kde byla zndma pod nazvem gomokunarabe, coz
by se zhruba dalo pielozit jako pét v fad€. Hra se piivodné hréala na desce o velikosti 19x19

(Obr. 1), nyni se ale nejcastéji pouziva deska o rozmérech 15x15. [3]

Obrazek 1. Hraci deska s bilymi a ¢ernymi kameny [4]

1.1.1 Pravidla

Pravidla jsou velmi jednoducha. Dva hraci se stfidaji v provadéni taht a pti kazdém polozi
hra¢ jeden kdmen svoji barvy — a to bud’ bilé, nebo erné — na volné misto na hraci desce.
Vyhrava ten, ktery jako prvni spoji pét svych kament, a to ortogonalné, nebo diagonalné¢.
Hru vzdy zaCina hra¢ s Cernymi kameny. To mu ale dava velkou pocatecni vyhodu.
Tak znac¢nou, Ze pokud bude hrac s Cernymi kameny hrat ptesné, vzdy vyhraje. Ostatné tento
fakt jiz matematicky potvrdil holandsky pocitacovy odbornik Victor Allis v roce 1994 ve
své¢ praci Searching for Solutions in Games and Artificial Intelligence. [5].
Proto také vzniklo mnoho modifikaci, které se snazi hru pro hrace hrajiciho s bilymi kameny

vyrovnat.
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1.1.2 Varianta Caro

Varianta Caro je oblibend hlavné v asijskych zemich a nékdy je také nazyvana gomoku+ [6].
Zékladnim pravidlem v této variant¢ hry gomoku je, ze vyhrava ten hrac, ktery spoji piesné

5 svych kament. Nesmi jich byt ani o jeden vice (Obr. 2).

A B CDEFGHI JKLMNDO
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Obrazek 2. Sest kamentl v fadé nevyhrava

DalS8im dilezitym pravidlem je, Ze vitézna pétice kament nesmi byt blokovana z obou stran

soupetfovymi kameny (Obr. 3).
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Obrazek 3. Pét blokovanych kamenti v fadé

Témito pravidly se hra stava hrace s bilymi vyrovnangjs$i a davd mu mnohem vic prostoru

pro obranu.
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2 NEURONOVE SITE

Patii do oblasti strojového uceni a byvaji oznacovany jako distribuované paralelni vypocetni
systémy.

Inspiraci nasly v nasem mozku a v biologickych procesech, které v ném probihaji.
Jejich nejvetsi prednosti  je schopnost ucit se a zobecnovat.

V této praci bude nastinén jen lehky tivod do této obsahlé problematiky.

2.1 Pouziti

Neuronové sité se pouzivaji jako univerzalni aproximator. Muzeme tedy diky nim aproxi-
movat jakoukoliv funkeci. Typickymi tlohami neuronovych siti jsou klasifikace a regrese.
2.1.1 Klasifikace

Na zékladé¢ vytvoreného modelu, dokaze sit’ zatazovat vstupni data do pfedem pfipravenych

kategorii. Na vystupu tedy bude pravdépodobnost té ¢i oné kategorie.

Pouziva se naptiklad u detekce spamu, diagnostiky nemoci ¢i rozpoznavani objekti atd.

2.1.2 Regrese

Model sité dokaze piedpovidat vztah mezi dvéma proménnymi, kdy jedna je zavisla

a druhd nezavisla proménnd. Na vystupu takovéto sité bude ¢islo.

Regresi je mozné pouzit napiiklad v predikci cen nemovitosti, na zéklad¢ toho, jak se vyvi-

jely ceny v minulosti.

2.2 Neuron

Zékladnim stavebnim prvkem neuronové sité jsou neurony, které na vstupu ptivedeny signal
transformuji pomoci pfenosové funkce a posilaji takto upraveny signal dal. Neuron mtize
mit vice vstupl, ale vzdy jen jeden vystup. Nejjednodussi neuronovou siti je Perceptron

(Obr. 4), ktery obsahuje prave jeden neuron.
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Obrazek 4. Model umélého neuronu [7]

—

Vstupni vektor 7= (x; ...x,) je pfiveden na vstup sit€ a je vynasoben vektorem vah
»= (Wy ..wy,). Vahy piikladaji dileZitost jednotlivym vstupim. Cim je hodnota vyssi,
tim bude mit dany vstup vétsi vliv na celkovy vystup sité. VEtSinou sit” obsahuje jesté jeden
dalsi vstup ve formé prahu (bias), ktery ovliviiyje to, jestli bude nebo nebude neuron aktivo-
van. Soucet takto upravenych vstupi je ptiveden do aktivaéni (pfenosové) funkce fa odtam-
tud putuje transformovany signal na vystup neuronu, kde vétSinou pokracuje na vstup dal-

S§iho neuronu (Vzorec 1).

y=f<ixiwi+b>

=1

Vzorec 1. Vypocet vystupu neuronu
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2.2.1 Prenosové funkce

Ptenosové funkce ptidavaji do neuronovych siti nelinearitu. Nejcastéjsi pouzivané funkce

jsou ReLU, sigmoida, nebo hyperbolicky tangens.

ReLU (Rectified linear unit, Obr. 5) transformuje vSechny negativni hodnoty na nulu.

Je vypocetné nenaro¢na a snadno ji lze zderivovat.

o(v) = max (0, v)

Obrazek 5. ReLU [8]

Sigmoida (Obr. 6) transformuje hodnoty do intervalu (0,1) .

1
o(v) = ——m
) 1+ e av
]__
0.5
I 8 I I
-6 -4 -2 0 2 4 6

Obrazek 6. Sigmoida [8]
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Hyperbolicky tangens (Obr. 7) transformuje hodnoty do intervalu (—1,1) .
o(v) = tanh (v)

net

DET

Dzt

K2

ozt
o4f
Ul

Obrazek 7. Hyperbolicky tangens [8]

Softmax (Vzorec 2) kazdou komponentu vstupniho vektoru transformuje do intervalu (0,1),
kdy celkovy soucet téchto hodnot je jedna. Pouziva se hlavné u klasifika¢nich tloh.
e*i
f(X)l' = N—exin'O i=1,..,N

n=1

Vzorec 2. Softmax funkce
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2.3 Topologie

Vzijemné propojeni vice neuronti nam charakterizuje topologii sit€. NejCastéji se neurony

propojuji do vrstev, pticemz v kazdé vrstve je urcity pocet neurondl.

Input Layer Hidden Layer Qutput Layer

Obrazek 8. Propojeni vrstev neuronove site [9]

V takovéto propojené siti existuje vzdy jedna vstupni vrstva (input layer), libovolny pocet
skrytych vrstev (hidden layers) a jedna vystupni vrstva (output layer), Obr. 8. Pokud infor-
mace proplouva siti pouze v jednom sméru a to od vstupni vstvy po vystupni, mluvime
o doptedné siti (feedforward network). Pokud sit’ naopak obsahuje né¢jakou zpétnou vazbu,

jedna se o sit’ rekurentni (recurrent neural network - RNN).

2.4 Uceni

Je proces, kdy se postupné upravuji synaptické vahy a prahy jednotlivych neuronii, dokud
sit nevraci pozadované vystupy. Mezi hlavni zplsoby uceni patii uceni bez ucitele,

uceni s ucitelem a zpétnovazebni uceni, které je nékde na pomezi téchto dvou metod.

2.4.1 Uceni bez uclitele

Jsou znamy pouze vstupni hodnoty, ale chybi jim odpovidajici vystupy. Sit’ si proto vytvari
skupiny (clustery) na zdklad¢ vzajemné podobnosti. Patfi sem zejména shlukova analyza,

nebo samoorganizujici se mapy.
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2.4.2 Uceni s uditelem

V uceni s ucitelem se nejcastéji pouziva algoritmus zpétného Sifeni chyby (backpropaga-
tion). Na zacatku trénovani sité exituji jak vstupni hodnoty, tak i jejich pozadované vystupy.
Takovato mnozina uspofddanych dvojic {(x;d;), ..., (xydy)} se nazyva trénovaci data,
ktera byvaji normalizovana na hodnoty v intervalu (0,1). Tuto mnoZinu vétSinou nastavuje
expert na danou oblast a je klicova pro Gspésné natrénovani sit¢. Krome trénovaci mnoziny
se pouziva jest¢ validaéni mnozina, ktera zabrafiuje pfeuceni (overfitting) a mnozina tes-

tovaci slouzici k otestovani sit€. Pfeuceni sité nastdva v momenté, kdy je sit’ sice ptizpliso-

bena trénovacim datiim, ale selhava na validacni a testovaci mnoziné.

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Feedforward (mapping)

e

™

Backpropagation {learning)

Obrazek 9. Vybavovaci a adaptacni faze uceni [9]

Samotné trénovani probiha tak, Ze na vstup sité (input layer), ktera je inicializovana nahod-
nymi vahami, piijde vstupni vektor  hodnot z trénovaci mnoziny.
Sit’ vstup zpracuje a na vystupu (output layer) se nam vrati néjaka hodnota. Této fazi se tika

vybavovaci (feedforward), nebo také aktivacni (Obr. 9).
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Dalsim krokem, ktery nasleduje je vypocet chyby sité. Ta je definovana jako rozdil mezi
pozadovanou hodnotou a vystupni hodnotou sit€. K tomuto ucelu se nejcasteji pouziva
funkce Mean Squared Error (MSE), jez je rovna vypoctu sumy rozdilu stiednich hodnot

¢tvercu (Vzorec 3).

1 N n
E = Ez Z(J’u —dy)”
T

Vzorec 3. Mean Squared Error

Jestlize je znama velikost chyby, je potfeba ji propagovat siti zpét a upravit podle ni vahy
jednotlivych neuront. Zde nastupuji optimaliza¢ni metody, které se snazi spradvnym nasta-
venim vah minimalizovat chybovou funkci E. Typickym zdstupcem je metoda gradientniho
sestupu (gradient descent) pocitajici nové hodnoty vah pomoci parcialnich derivaci

(Vzorec 4).

6;(t+1) =6;(t) ok
" R

Vzorec 4. Vypocet novych hodnot vah sité

Kde 6;(t) je i-ta vaha v Case ¢ a a je parametr uceni (learning rate), ktery urcuje velikost
kroku. V praxi se potom castéji pouziva vylepsSena stochasticka gradientni metoda (SGD),
nebo metoda, kterd pocita adaptivni parametr u¢eni pro kazdou vahu zvlast Adam (Adaptive
Moment Estimation) [10]. Této casti, kdy se chyba zpétné propaguje siti a pie-

nastavuji se vahy jednotlivych neuront se fikéd adaptacni (ucici) faze.

Vyse popsany proces se cyklicky opakuje, dokud neklesne chyba sité pod stanovenou mez.

2.5 Konvolu¢ni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sité¢ (ConvNet, CNN) jsou nejcastéji vyuzivany v aplikacich pocita-
cového vidéni. Od husté propojenych siti, kdy jsou vS§echny neurony jedné vrstvy propojeny
se vSemi neurony nasledujici vrstvy se lisi tim, Ze obsahuji takzvané konvolu¢ni
apoolingové vrstvy (Obr. 10). Diky témto vrstvam, je sit’ schopna zpracovavat velka vstupni
data s pomoci mnohem men§iho mnozstvi parametrt. Dtlezitou charakteristikou konvolucni

sité je schopnost naucit se prostorové hierarchii, kdy kazda konvolu¢ni vrstva se postupné
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antni, coz znamena, ze nauc¢ené vzory sit’ nalezne kdekoliv v obrazku [11]. Jelikoz sit’ zpra-
covava hlavné obrazova data, ocekava na svém vstupu vzdy vektor ve tvaru (vyska, Siika,
hloubka). V praxi casto obsahuje jest¢ jeden vektor a tim je velikost davky.
Pokud budeme mit na vstupu napiiklad ¢ernobily obrdzek s ru¢né napsanou Cislici dva
definovany svou vyskou a $itkou v pixelech, potom hloubka bude jedna (u barevného ob-
razku by byla tf1) a velikost davky bude také jedna. Jestlize bychom na vstup piivedli téchto
obrazku tfeba deset, pak by byla velikost davky deset.

fc 3 fc 4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelLU activation
Convolution Convolution | K—M
(5 X 5) kerr.iel Max-Pooling (5 X 5) kerr.lel Max-Pooling (with
valid padding 2x2) valid padding (2x2) ki clicput]

@ 9

OUTPUT

INPUT nl channels nl channels n2 channels n2 channels |||
(28x28x1) (24 x 24 x n1) (12 x12 x nl) (8 x 8 xn2) (4x4xn2)

n3 units

Obrazek 10. Konvolu¢ni neuronova sit’ [12]

Takovyto obrazek vstupuje do konvolu¢ni vrstvy, kde jsou na ného postupné aplikovany
konvoluéni filtry (Obr. 11). Filtr si lze pfedstavit jako malé okno (tfeba o velikosti 3x3).
Filtr ma za cil z obrazku vyextrahovat néjaké zajimavé vlastnosti. Postupnym posouvanim
okna po obrazku, kdy velikost posunu urcuje krok (stride) a aplikaci stejného filtru
na kazdou takovou pozici, ziskdme na vystupu mapu ptiznaka (feature map). Vyslednd mapa
pfiznakli bude mit stejné rozmeéry jako vstupni obrazek, avSak hloubka (pocet kanalll) se

bude rovnat poctu aplikovanych filtra.
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Obrazek 11. Aplikace konvoluéniho filtru [13]

Pro snizeni velikosti obrdzku lze aplikovat sub-sampling (pooling) vrstvu. Ta funguje po-
dobné jako operace konvoluce, kdy se aplikuje na vSechny ¢asti obrazku. Na rozdil od kon-
voluce by se ale okna pifi posunu neméla piekryvat. Nejcastéji se pouziva max-pooling

vrstva, kdy z kazdého takového okna je vybrana vzdy ta nejvyssi hodnota.

Stiidanim konvolu¢nich a max-poolingovych vrstev docilime zmenSeni vstupniho obrazku,

ktery potom muizeme napojit na pln€ propojené vrstvy.
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3 ZPETNOVAZEBNI UCENI

Reinforcement learning, v prekladu posilované uc€eni, vychazi z behavioralni psychologie,
kdy se zvitata u¢i formou odmén a trest [14]. Pozadované chovani je tedy odménovano,
kdezto chovani, které chceme potlacit, trestdme. Pokud naptiklad po psovi chceme, aby si
sedl, tak v moment¢, kdy ptikaz provede, dostane pamlsek. Tim si pes spoji provedeny pii-
kaz s naslednou odménou. Pokud nechceme, aby po nas skakal, tak ho miizeme oktiknout.
Pes si takto zapamatuje, ze takovéto chovani neni zadouci. Samoziejme je potieba toto opa-
kovat, dokud se to pes nenauci. Obdobné je to u zpétnovazebniho uceni, kdy stylem pokus-

omyl a ziskdvanim zpétné vazby z prostiedi, dochazi k procesu uceni.

3.1 Zakladni pojmy

Pro snadnéjsi orientaci v problematice zpétnovazebniho uceni jsou v podkapitolach

3.1.1-3.1.5 popsany a vysvétleny zakladni pojmy

3.1.1 Agent

Agent je vSe, co vnima pomoci svych senzort okolni prostiedi a zaroven ho ovliviiuje diky
svym ak¢énim ¢lentim. Muze to byt naptiklad ¢loveék, ktery ma oci, nos, usi a dalsi organy
slouZzici jako senzory a ruce, nohy, Usta a jiné ¢asti téla, které predstavuji akéni ¢leny, nebo
robot s kamerou a infraCervenymi ¢idly, které plni funkci senzorl a akénim ¢lenem miize
byt tfeba n&jaky druh motoru a tak dale. V prostfedi se miize nachazet vice agentt, ktefi se
mohou navzijem ovliviiovat. Mluvime potom o kooperativnich agentech, jez spolu spolu-

pracuji, nebo o kompetitivnich agentech, ktefi mezi sebou soutézi.

3.1.2 Prostredi

Prostiedi je cokoliv, s ¢im agent piichdzi béhem své ¢innosti do styku. Muze to byt tieba
bludisté, pocitacova hra, akciovy trh a tak dale. V kazdém Casovém okamziku se prostredi

nachazi v urc¢itém stavu.
Prostiedi rozliSujeme na:

e Diskrétni, nebo spojita.
e Deterministicka, nebo stochasticka.
e PIné pozorovatelnd, nebo ¢astecné pozorovatelna.

e V prosttedi se nachazi pouze jeden agent, nebo jich tam je vice (multiagentni).
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e Epizodickd, nebo sekvencni.
e Statické, nebo dynamické.
3.1.3 Model

Model prostiedi napodobuje chovani prostedi. Pro dany stav a akci mize model odhadovat

nasledujici stav a ziskanou odménu.

3.1.4 Akce

Jsou Ukony, které agent vykonava a které zplisobuji zmény v prostiedi.

3.1.5 Odména

Je ¢iselné ohodnocenti, které agenta informuje o tom jak dobra, nebo Spatné byla nim prove-
dend akce. Odména muze byt kladna, coz znamena chténé chovani, nebo zaporna, které in-

dikuje nezadouci chovani.

3.2 Priklad

Typickym ukolem zpétnovazebniho u¢eni je Mountain Car (Obr. 12). Auto, které se nachazi
v udoli se z n€j snazi dostat ven. JenZe proto, aby vyjelo, nema dostatecné silny motor. Proto
je potieba auto postupnymi pohyby dopfedu a dozadu rozhybat a tim ziskat rychlost potieb-
nou pro Uspésné vyjeti z udoli. Stavem jsou potom poloha a rychlost auta. V kazdém stavu
auto muZe provadét tfi akce. Pohyb dopfedu, pohyb dozadu, nebo neprovadét nic. Za kazdy

krok v tidoli ziskava agent odmeénu -1 a pokud se mu podaii vyjet z udoli tak 0.

MOUNTAIN CAR Goal

Obrazek 12. Mountain car [15]
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3.3 Popis

V agentnich systémech se diky zpétnovazebnimu uceni snazime naucit agenta takovému
chovani, které maximalizuje jeho celkovou odménu, kterou dostava z prostiedi za akce, které

v ném provadi.

Agent
state reward action
S, R, A
E* Rt+l (
_4_L Environment |[€——
! \

Obrazek 13. Princip zpétnovazebniho uceni [16]

Na obrazku (Obr. 13) se nalézéd agent ve stavu s a provadi akci a, tim ziskéva od prostredi
odménu r a zéroven se dostavd do nového stavu s+;. Tento proces se opakuje, dokud agent

nedorazi do néjakého cilového stavu.

Takovéto prostiedi, ve kterém se agent pohybuje, miizeme formalné€ popsat diky ruskému

matematikovi Andreji Markovovi a jeho rozhodovacich procesech MDP.

3.3.1 Markoviv rozhodovaci proces

Je matematicky ramec pro modelovani chovani agenta v stochastickém prostfedi. Tam, kde
vysledek zavisi z ¢asti na nahod¢ a z Casti na tom, jak se agent rozhodne, 1ze aplikovat Mar-
koviiv rozhodovaci proces (MDP). Diilezitou vlastnosti tohoto rozhodovaciho procesu je ne-
zavislost aktudlniho stavu a akce na stavech a akcich pfedchozich. Pomoci MDP lze simu-
lovat mnoho dtilezitych ndhodnych systémtl, véetné biologickych, epidemiologickych, fi-
nanc¢nich a fyzickych. V soucasnosti nachazeji rozhodovaci procesy uplatnéni v robotice,

automatizaci, ekonomice, vyrobé¢ a v dalSich disciplinach. [17]
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MDP tvofi ctvetice (S, A, P, R), kde:

e S je kone¢nd mnozina stavi prostredi.

e A je kone¢na mnozina akci proveditelnych v daném prostiedi. Mnozina A mtize byt
omezena danym stavem, to znamena, Ze ne ve vSech stavech musi byt v§echny akce
stejné.

e P,(s,s") je prechodova funkce, ktera udava pravdépodobnost, ze akci a ve stavu
s ptejde prostiedi do stavu s .

e R,(s,s") je funkce odmén, kterd na zakladé provedeni akce a ve stavu s vrati oka-

mzitou odmeénu.
Agenti vétSinou necini jen jedno rozhodnuti, ale provadi jich vice. Jak se bude agent v pro-
sttedi chovat ndm urcuje strategie.
3.3.2 Strategien
Strategie (policy) © ndm udavé pravdépodobnost provedeni akce a ve stavu s.
m:SxA - [0,1]

Cilem zpétnovazebniho uceni je maximalizovat celkovou odménu, kterou agent od prostiedi
ziska. Celkovou odménu, kterou takto agent ziska spocitame jako prosty soucet vSech od-
meén:

R=ri+1p++1r,

Je dilezité si uvédomit, ze stejna sekvence akci, nemusi vzdy pfinést stejnou celkovou od-
ménu, protoze se nachazime ve stochastickém prostiedi. Proto je potieba do rovnice piidat

tzv. diskontni faktor (discount factor) y, ktery ndm rozmélituje odmény budoucich stavti.
R=r+y'r++y"'n

Jak uZ jsme si fekli, cilem zpétnovazebniho uceni je maximalizovat kumulativni odménu.
K tomu je potieba nalézt optimalni strategii 7*. Abychom takovouto strategii nelezli, mu-

sime napted definovat tzv. hodnotici funkce a t€émi jsou hodnota stavu a hodnota akce.
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Hodnota stavu V (state-value function) urcuje jak moc je pro agenta z dlohodobého hlediska
vyhodné navstivit ur¢ity stav. Jinymi slovy, jaké bude jeho kumulativni odména, pokud

zacne ve stavu s a bude se drzet strategie 7 (Vzorec 5).

2 Vt Reyk+1lSe = 5]
k=0

Vzorec 5. Vypocet hodnoty stavu

Vﬂ(s) = En[Rtlst = S] =E;

Hodnota akce Q (action-value function) definuje jak moc je vyhodné ve stavu s provést akci
a, pokud se agent bude drZet strategie 7 (Vzorec 6). V tomto pfipadé neni potfeba znat model
prostiedi, protoze se vliv akci na prostedi uci agent za pochodu.

co

Q™(s,a) = Ex[R¢|S; = s,A, = a] = E,, )/k Riik+1lSt =s,Ar=a

k=0

Vzorec 6. Vypocet hodnoty akce stavu

Optimalni strategie, je takova strategie, ktera ze vSech moznych strategii ve stavu s vraci

nejvyssi kumulativni odménu.
Pro funkci hodnoty stavu:

Vi(s) = max,V"(s)
Pro funkci hodnoty akce:

Q.(s,a) = max,Q™(s,a)

Diky Bellmanovu principu optimality, kdy pfi hledani optimalniho feSeni miiZeme problém
rozdélit na dil¢i podproblémy a hledat optimalni feSeni v nich [18], mliZzeme rovnice prepsat

do tvaru:

Pro funkci hodnoty:

Vi(s) = maxg ) p(s’rls @)l + yVi(s)]
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Pro funkci akce:

Q.(s,a) = z p(s’,rls,a)[r + ymax,Q.(s’,a’)]

s,r

Optimalni feSeni potom ziskame iteraci nad jednou z téchto rovnic.

3.3.3 Strategie prohledavani

Hodnotu stavu V1 hodnotu akce Q muze agent pouzit k tomu, aby vylepsil svoji strategii.
JenZe na zac¢atku nezna hodnoty jednotlivych stavil. Pokud by tedy vybiral jenom akce, které
budou pfinaset nejvyssi uzitek (exploatace), nebude tim padem prohledavat stavovy prostor
a nemusi tudiz najit néjaké lepsi feSeni. Pokud by naopak vybiral jen ndhodné akce (explo-
race), nebude jeho prohledavani pfili§ efektivni. Proto se vyuziva kombinace téchto dvou
ptistupt.

€ — greedy metoda prohledavani vybere v daném stavu s pravdépodobnosti (1 — €) tu nej-
lepsi akci a s pravdépodobnosti € vybere ndhodnou akcei. Z pocatku, kdy neni stavovy prostor
znam, je vhodné vybirat jen ndhodné akce a postupné s nabitymi znalostmi daného prostiedi

lze volit jiz naucené akce. Pouzitim tohoto postupu je mozné dosahnout velmi dobrych vy-

sledkd.
3.4 Rozdéleni zpétnovazebniho uceni

3.4.1 Aktivni vs pasivni uceni

V pasivnim uceni je pfedem dana urcité strategie, kterou se agent tidi, ale chybi pfechodova
funkce a ohodnoceni stavli. V pasivnim uceni se tedy agent snazi vyhodnotit kvalitu pouZi-

vane¢ strategie na zdklad¢ ocekavaného uzitku.

V aktivnim uceni naopak neni strategie znama, proto se agent snazi prozkoumavat prostredi

a strategii se naucit na zékladé odmeény, kterou v prochazenych stavech ziska.

3.4.2 Podle znalosti modelu

Uceni zalozené na znalosti modelu (model-based) vyuzivéa ptechodovou funkci ke svému
rozhodovani, pficemz jsou zndmy odmény v jednotlivych stavech. Naopak bez znalosti mo-
delu (model-free) je tfeba prostor v kazdém kroku prozkoumavat a rozhodovat se na zakladé

zkuSenosti.
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3.4.3 Podle druhu strategie

On-policy vyuzivé a vylepSuje pouze jednu strategii, zatimco off-policy metoda miize pou-

zivat soucasn¢ vice strategii napt. €-greedy.

3.5 Q-uceni

Q-learning is a simple way for agents to learn how
optimally in controlled Markovian domains.
[19]
Z anglického Q-learning, kde ‘Q” znamena kvalita (quality). Patfi mezi nejpopularnéjsi me-

tody zpétnovazebniho uceni. Metodu popsal Christhoper Watkins v roce 1989.

Q-learning je krokova metoda aktivniho uceni bez pevné dané strategie (off-policy), ktera
nepotiebuje ke své ¢innosti model prostfedi. Metoda se snazi najit optimalni strategii na
zakladé funkce hodnoty akce Q, urcujici kvalitu konkrétni akce v daném stavu. Je dokézano,
ze za urCitych podminek algoritmus konverguje k optimalnimu feSeni. [14]

Metoda je zaloZena na vyhledéavaci tabulce (lookup-table), ve které existuji k jednotlivym

ey e

stavech.
Tabulka 1. Vyhledavaci tabulka pro Q-uc¢eni
Akce
Stavy a0 al a2
s0 Q(s0,a0) Q(so.a1) Q(s0,a2)
sl Q(s1,20) Q(s1,a1) Q(s1,22)

s2 Q(s2,0) Q(s2,a1) Q(s2,22)
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Formalné 1ze Q-learning popsat:

Q(Sp,Ap) « Q(Sp,A) + alReyq + ymax,Q(Seiq,a) — Q(St, AP,

kde 0 < a < 1 je ucici konstanta, ktera udava, jak moc se bude ptivodni Q hodnota ménit

vzhledem k aktudlni Q hodnot€ a y je diskontni faktor.

Princip je jednoduchy. Aktudlni Q hodnota se aktualizuje na zéklad¢ aktualni odmény R, a
rozmélnéné o¢ekavané odmény ymax,Q(S¢;1,a), kterou bychom ziskali, pokud bychom

v nésledujicim stavu vybrali tu nejlépe hodnocenou akei.

Initialize Q(s,a),Vs € §,a € A(s), arbitrarily, and Q(terminal-state,-) = 0
Repeat (for each episode):
Initialize S
Repeat (for each step of episode):
Choose A from S using policy derived from @ (e.g., e-greedy)
Take action A, observe R, §'
Q5. A)+— Q(5.A)+ ﬂ-[f? + vmax, Q(S",a) — Q(S, _.*1;1]
S+ 5%
until S is terminal

Obrézek 14. Pseudokdd Q-learning algoritmu [14]

Algoritmus (Obr. 14) funguje tak, Ze na zac¢atku inicializujeme tabulku libovolnymi hodno-
tami. Obvykle to byvaji nuly. Agent se nasledn¢ pohybuje v prostiedi na zaklad¢ své strate-
gie napt. € — greedy a v kazdém kroku aktualizuje tabulku nové spocitanou Q hodnotou

danou stavem s a akci a.

3.5.1 Priklad vypoctu na hie Piskvorky

Q-learning algoritmus nejlépe pochopime na nazorném ptikladu. Proto si ukdZeme postup
uceni pomoci této metody na hie piSkvorky, ktera je vlastné variantou hry Gomoku, kdy se

hraje na hraci desce o velikosti 3x3.
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Agent (X) hraje pisSkvorky (Obr. 15) proti hraci (O), ktery provadi jen nahodné tahy.

Tento agent se fidi svou strategii a tahy vybird podle ni (napt. € — greedy).

So S S> S

X KX Hrdéré
Q Q
Q Q Q

Obrazek 15. Posloupnost odehranych tahti z pohledu hrace X

Dokud nenastane konec hry, neni zndma ani odména za provedené akce v prochazenych

stavech. Agent odménu ziskd aZ na konci.

Tabulka 2. Odmény

Vyhra Prohra Remiza

+1 -1 0

V nasi odehrané partii agent, protoZe spojil tf1 stejné symboly, ziské ve stavu s2 za akci a3
odménu +1. Pro snaz8i pochopeni jsou stavy ocislované 0 az 3 (Obr. 15). Samoziejmé jsou

mezi nimi 1 dal$i stavy. Urcujici jsou takové stavy, které obsahuji i odpovéd’ protihrace.

Nejdfive je nutné nastavit nékteré parametry uceni. Tyto parametry si nastavime naptiklad

takto:

a=02y=09

Poté zacne samotny proces uceni, tzn. aktualizace Q hodnot v tabulce na zéklad¢ vzorce:

Q(Se, Ap) « Q(Sp, Ap) + a[Req + ymax,Q(Seiq,a) — Q(Se, Ap)]
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Na zacatku je tabulka (Tabulka 3) vyplnéna samymi nulami.

Tabulka 3. Tabulka poc¢atecnich hodnot

Akce
Stavy ap ay a as
S0 0 0 0 0 0
S1 0 0 0 0 0
S2 0 0 0 0 0
S3 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0

PouZzijeme pfitom posledni stav sz, ktery vedl k vyhfe a vypocteme jeho novou Q hodnotu

pro akci az, kterou agent v tomto stavu provedl a aktualizujeme tabulku (Tabulka 4).

Qs2,a2) =0+0,2(1+0-0) =0,2

Tabulka 4. Tabulka po prvnim kroku vypoctu

Akce
Stavy ao aj az a3
S0 0 0 0 0 0
S1 0 0 0 0 0
S2 0 0 0,2 0 0
S3 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0

Nyni pfejdeme do predchazejiciho stavu s; a pro akci a; vypocteme novou Q hodnotu.
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Opét aktualizujeme tabulku (Tabulka 5).

Qes1,a1) = 0+ 0,2(0 +0,9.0,2 - 0) = 0,036

Tabulka 5. Tabulka po druhém kroku vypoctu

Akce
Stavy ap ay az as
S0 0 0 0 0
S1 0 0,036 0 0
S2 0 0 0,2 0
S3 0 0 0 0
0 0 0 0

Takto se dostaneme az do stavu sy, ktery je pocatec¢ni. Postup znovu zopakujeme a aktuali-

zujeme vypoctenou hodnotu pro akci agp (Tabulka 6).

Qso.a0y = 0+ 0,2(0 + 0,9.0,036 — 0) = 0,00648

Tabulka 6. Tabulka v polednim kroku vypoctu

Akce
Stavy ap as az as
S0 0,00648 0 0 0
S1 0 0,036 0 0
S2 0 0 0,2 0
S3 0 0 0 0
0 0 0 0

Abychom tabulku naplnili celou, musime tento tréninkovy proces mnohokrat opakovat.
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3.6 Hluboké Q-uceni

Nevyhodnou ptfedchoziho pfistupu, ve kterém pouzivame k ulozeni O hodnot tabulku, je
neefektivni, nebo dokonce nemozné spravovat takovou tabulku v piipad¢ velkého poctu

stavu, nebo akci.
V roce 2013 firma DeepMind vyfesila tuto situaci konceptem nahrazeni tabulky neurono-
vymi sitémi a pojmenovala jej hluboké Q-uceni (DQN).

Neuronové sité ale také pfindSeji do procesu uceni urcitou nestabilitu a snadno se mize stat,
ze se preui. Aby se tomu piedeslo, pouzivaji se rizna vylepseni jako jsou vzpominkova

pamét, cilova sit’, nebo dvojit¢ DQN.

Algorithm 1 Deep ()-learning with Experience Replay

Initialize replay memory D to capacity N
Initialize action-value function ) with random weights
for episode = 1. M do
Initialise sequence 51 = {x; } and preprocessed sequenced ¢, = o= )

fori=1.T do
With probability ¢ select a random action a,
otherwise select a; = max, * (s, ), a; #)
Execute action a; in emulator and observe reward ry and image =,
Set 8,41 = 8¢, 004, Ty and preprocess gy = ¢ S )

Store transition (g, ag, 7y, gy ) in D
Sample random minibatch of transitions (¢;,a;. 7, ¢+ ) from D

Sety. — 4 Ti for terminal ¢ .
SeL Y ri + v max, Qlgjs.a’:t) for non-terminal o, |
Perform a gradient descent step on (y; — Q;, a;: HJ]2 according to equation 3
end for
end for

Obrazek 16. VylepSeny DQN algoritmus vyuzivajici vzpominkovou pamét’ [20]

Algoritmus (Obr. 15) na za¢atku nahodné€ inicializuje vahy sité. Agent za¢ne prochdzet pro-
stfedi a sbirat zkuSenosti, které se ukladaji do vzpominkové paméti. Jakmile je pamét’ napl-
nénd, vezme z paméti malé nadhodné mnozstvi vzpominek, které se pouZivaji pro trénovani
neuronové sité. Jednd se o uceni s ucitelem, protoZe na vstupu mame vektor stavii a na vy-

stupu vektor odhadovanych Q hodnot.

3.6.1 Vzpominkova pamét

Vzpominkova pamét’ (experience replay) je vlastné takovy buffer, do kterého se uklada tato

ctvetice (s,a,r,s ), ktera reprezentuje zkuSenost agenta.
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s ... Stav, ve kterém se agent nachazel.

a ... Akce, kterou agent ve stavu s provedl.

r ... Odména, kterou agent obdrzel.

s’... Novy stav, do kterého se agent presunul.

Hlavnim Gc¢elem paméti je zabranit ptipadnym zavislostem mezi daty, protoze nékteré stavy
si mohou byt velmi podobné a neptiznivé by ovliviiovaly nastaveni vah neuronové sité [21].
Pamét’ ma urcitou pfedem nastavenou kapacitu a plni se postupné tak, jak agent prochazi
prostfedi. Nez se naplni, je proces uceni pozastaveny. Jakmile je pamét’ plna, ndhodné se
z paméti vybere mala davka (batch) vzpominek, které jsou pak pouzity pro trénovani. Dav-
kové zpracovani ma za nésledek zrychleni procesu uceni. V kazdém agentové kroku jsou

pak staré vzpominky postupné nahrazovany t€émi novymi.

3.6.2 Cilova sit

Cilova sit’ (target network) ma za ukol stabilizovat proces uceni. Jedna se vlastné o identic-
kou kopii primarni sité¢ (online network), ktera ma ale uzamcené vahy a k jeji aktualizaci
dochazi jen jednou za Cas. Aktualizace mlze probihat bud’ tak, Ze se po Case piekopiruji
vSechny véhy z prvni sit€ do cilové, nebo se vahy miizou v cilové siti upravovat v kazdém
kroku po malych kouscich. Cilova sit’ je potom pouzita pro odhadovani kvality jednotlivych

akci béhem trénovani. [22]
Aktualizace hodnot potom probiha podle:
Q(s,a;0) « R +ymaxQ(s’,a’;67),

kde 8 jsou vahy aktudlni a 8~ vahy cilové sité.

3.63 DDQN

Dvojitd DQN jde jeste dal a vyuziva cilovou sit’ k predikci samotnych hodnot Q funkce,
zatimco primarni sit ma za ukol vybrat akci s nejlepSim ohodnocenim. Je to proto, Ze

primarni sit’ ma nejaktualnéjsi odhady a cilova sit’ zase nejstabilnéjsi hodnoty. [23]

Q(s,a;0) « R+ ymaxQ(s’,argmaxQ(s’,a’;0);67)
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II. PRAKTICKA CAST
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4 IMPLEMENTACE Q-ALGORITMU

V této kapitole je popsana prakticka cast diplomové prace, ve které bylo cilem implemento-
vat Q-algoritmus do zvolené pocitacové hry. Tou je hra Gomoku. U ni se soustiedime hlavné
na zvoleny algoritmus a zpétnovazebni uceni. Gomoku je deskova hra o mnoha variantach.
V této praci bude prakticka ¢ast vénovana jeji rozsitené verzi, tak aby hra byla pro oba hrace
vyrovnang¢j$i. V ramci hry je napiiklad mozné ménit velikost herni desky, hrat s riznymi

enginy, trénovat agenta Ci sledovat piipadné¢ ovliviiovat pribéh jeho uceni.

4.1 Pouzité knihovny

K usnadnéni vyvoje bylo pouzito n¢kolik knihoven. Mezi nejzajimavéjsi patii zejména Re-
act, Createjs a Tensorflow.js., jez jsou popsany v nasledujicich podkapitolach.

4.1.1 React

Javascriptova knihovna urcena k tvorbé uzivatelského rozhrani za kterou stoji firma Face-
book. Aplikace napsané v Reactu pouZzivaji tzv. komponenty, které maji své vlastnosti, stav

a co je dulezité, jsou znovupouzitelné na riaznych mistech v aplikaci,

4.1.2 Createjs

Modularni knihovna a nastroje, kterymi miZeme vytvafet interaktivni webové stranky.
Oficiélné je sponzorovana firmami Adobe, Microsoft a Mozzila. Tato knihovna byla pouZita

pro vytvoreni hraci desky presentované v prakticka ¢asti této prace.

4.1.3 Tensorflow.js

Je velmi popularni knihovna pro strojové uceni, za kterou stoji tym Brain z firmy Google.
Zakladni jednotkou je Tensor, ktery si mlizeme ptedstavit jako vicendsobné pole nad kterym
muzeme provadét riiznorodé matematické operace, které je framework schopen vykonavat

na grafické karté diky rozhrani WebGL.
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4.2 Proc Javascript?

I kdyz v posledni dob¢ roste popularita jazykti Python a Java, patii Javascript mezi nejcastéji
pouzivané programovaci jazyky, ktefi lidé vyuzivaji ve své praci [26]. Aby nebyla zapotiebi
instalace dalSiho softwaru a nastaveni prostedi je hra Gomoku dostupna prostrednictvim

webové aplikace.

4.3 Q-Gomoku

Za timto ucelem byla vytvofena komplexni webovou aplikace dostupna na
http://qgomoku.rostiapp.cz/, ve které si uzivatel mize nejenom zahrdt hru Gomoku na
ruznych velikostech hraci desky a v ruznych modech,
ale muze také vytrénovat svého vlastniho agenta v pfipravené télocviéné a postavit ho
nasledné proti jinému agentovi se kterym poméfi svoje sily. Velkou vyhodou je
vicevlaknové zpracovani, kdy dlouhotrvajici operace, jako naptiklad uceni, se provadéji na
jiném, nez hlavnim vlakné. Tim je pouzivani aplikace pro uzivatele mnohem piivétivesi.
Dalsi ptednosti aplikace je moznost sledovat pribéh uceni a do jisté miry jej ovliviiovat. Vse

je doplnéno piehlednymi statistikami a grafy.

4.3.1 Hraci mistnost

Hraci mistnost je vizualné rozdélena na tfi ¢asti. Po stranach jsou formuléafe pro vybér
hernich agentli (Obr. 17). Téch si uZivatel mize vybrat hned n€kolik. Nékteti agenti maji

sva specificka nastaveni, kterd si uzivatel miize ménit.

x Q-learning @ Minimax

# Q-learning - Minimax A

%]

@
o
;

a
oW
@

players engine

Depth

Neural Network

O Convolution Neural
Network

Show Q-values

Obrazek 17. Formuléfe pro vybér agentt
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4.3.1.1 Vybér agenta

Clovék (human) je lidsky agent, ktery reprezentuje skuteéného lidského hrage u kterého lze
ménit jeho jméno.
Nahodny (random) agent hraje pseudo-ndhodné tahy.

Minimax agent implementuje Minimax algoritmus s alfa-beta ofezavdnim. M4 nasta-

vitelnou hloubku propoctu, kterd je zavisla na velikosti herni desky.

Q — agent (Q-learning) obsahuje ndmi vytrénované agenty pomoci Q-algoritmu. Nejprve je
tedy vzdy potieba agenta vytrénovat. Jednotlivé typy Q-agenta jsou odvislé z velikosti hraci

desky a zvoleného herniho modu. Lze také zapnout zobrazovani Q-hodnot na hraci desce.

4.3.1.2 Hraci deska

Herni deska (Obr. 18) se sklada ze dvou ¢asti. A to z herni desky samotné, ktera je v hori-
zontdlnim sméru popsana pismeny anglické abecedy a ve vertikdlnim sméru arabskymi
Cislicemi a ovladacim panelem, ktery se nachazi ptimo pod ni. Pomoci ovladaciho panelu
muzeme:

e Hru pozastavovat a opétovné€ spoustet.

e Restartovat rozehratou hru.

e Vracet tahy az do poc¢atecni pozice.

e Editovat aktualni pozici, nebo si vytvaret svoje vlastni.

e Nastavovat ¢asovou délku mezi jednotlivymi tahy (to se hodi hlavné v ptipadech,

kdy chceme napftiklad nalyzovat pritbéh hry, nebo sledovat ménici se Q-hodnoty).

e Oteviit nastaveni herni desky.
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Obrazek 18. Hraci deska

V nastaveni herni desky (Obr. 19) miizeme ménit jeji velikost, kdy mame na vybeér tii rizné
velikosti (3x3, 9x9 a 15x15). Také tu lze vypnout, nebo zapnout grafické a zvukové efekty
¢i ativovat Gomoku+ mod, ktery je dostupny jen pro vétsi herni desky (9x9 a 15x15).

BOARD SETTINGS

@@ Gomoku+

Graphic effects

Sound effects

CLOSE

Obrazek 19. Nastaveni herni desky
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4.3.2 Télocvicna

Ucelem télocviény je kromé& natrénovani agenttl, abychom si proti nim mohli potom zahrat,
také vyzkousSet vliv jednotlivych nastaveni na samotné uceni. Protoze trénovani probiha
asynchronné, mtizeme néktera nataveni ménit v prabéhu trénovani. Proces trénovani spus-
time tlacitkem Start, které se nachazi v levém hornim oknu obrazovky. Stejnym tla¢itkem,

muzeme trénovani predasné ukoncit. Tim ale dosavadni prubéh uceni ztratime.

Obrazovka je rozdélena na tfi ¢asti.

4.3.2.1 Nastaveni trénovdni

V poli Trainer Ize vybrat trenéra (agenta), ktery bude hrat proti naSemu agentovi. Mame na
vybér tfi moznosti.

e Néhodny (random) provad¢jici ndhodné tahy.

e Minimax s nastavitelnou hloubkou propoctu.

e Sam sebe (self-play), kdy trénovany agent je zaroven i protihrac.

Vybérem z comboboxu Learn from ovlivnime to, z jakych tahi se bude agent ucit. Pokud
zvolime X, bude se ucit jen z tahii provedenych a stavli navstivenych hracem X. Analogicky
je to stejné i s volbou O. Pokud zvolime Both, bude se agent ucit tahy od obou hraci. Samo-

zfejm¢ musime pocitat s tim, ze uceni bude o to pomalejsi.

Zajimavou casti je modelovani pribéhu hodnoty epsilon (Obr. 20), ktera definuje chovani

agenta pii vybéru tahl tzv. e-greedy startegii. Ta zavisi na Ctyfech faktorech.

e Pocatecni hodnota epsilon, kterd se v pritbé¢hu ¢asu meéni.

e Minimalni hodnota epsilon, pod kterou uz algoritmus nejde.

e Koeficient rozkladu (decay) epsilon, ktery definuje rychlost, jak se hodnota epsilon
bude v pribéhu trénovani meénit.

e Pocet epizod, které bude muset agent béhem trénovani projit.
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Obrazek 20. Modelovani prabéhu epsilon

Kiivka mé exponencidlni pribeh a urcuje s pravdépodobnosti €, zZe agent vybere ndhodny

tah a s pravdépodobnosti 1 — &, Ze bude néasledovat svou nauc¢enou strategii.
Za zminku stoji také vyber typu sité, kde mame tfi mozZnosti.

e Tabulka (Table)
e Neuronova sit’ (Neural Network)

e Konvoluéni neuronova sit’ (Convolution Neural Network)

Tabulka neni vlastné Zadna sit’, ale jen vyhledavaci tabulka, kde fadky v tabulce reprezentu;i
stavy a sloupce zase jednotlivé akce. Tato volba je dostupna jen pro hraci desku o velikosti

3x3, z divodu mnozZstvi vS§ech mozZnych kombinaci.

Neuronové a konvolucni sité obsahuji dalsi nastaveni. Pfedevs§im pocet a velikost skrytych
vrstev (Hidden layers sizes), které definuji kolik skrytych vrstev sit’ bude obsahovat a jaké
budou velikosti. Naptiklad (128;64;32) bude reprezentovat tfi skryté vstvy, kde prvni skryta
bude mit 128 neurontl, druhd skryt4 64 a posledni skrytd 32 neuronti. VSechny skryté vstvy

pouzivaji aktivaéni funkci ReLU. Aktivacni funkci Ize ménit pouze na vystupni vrstve.

Konvoluéni sit’ mé navic moznost definovat pocet konvoluc¢nich vrstev a pocet filtri. Ana-
logicky je to stejné jako pii volb€ poctu a velikosti skrytych vrstev. Velikost konvolu¢niho

okna u hraci desky 3x3 je stejné a u vétsich desek je potom 5x5.
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Konvoluéni krok (stride) je nastaven na jedna. Vycpavka (padding) je nastavena na hodnotu

‘same’, aby vystup mé¢l stejnou Sitku a vysku jako vstup.

Parametrem Target network update rate ovlivitujeme to, jak ¢asto se maji prepisovat vahy

cilové sité. Naptiklad hodnota 100 znamena, Ze se bude sit’ kopirovat vzdy po 100 epizodach.

Trénovanim se nastaveni téchto siti ulozi a pokud je chceme ménit, musime nejdiive sit’

smazat a potom znovu vytvorit.

Zajimavou funkci je moznost sledovat prub¢h trénovani na herni desce, kdy miiZzeme
sledovat jednotlivé tahy, nebo jen konecné pozice. Je také dostupné zobrazeni Q-hodnot

b&hem procesu uceni.

4.3.2.2 Hraci deska

Je popsana uz v kapitole o hraci desce. Rozdil je akorat v tom, Ze n¢které ovladaci prvky zde

nejsou dostupné, protoze by byly zbytecné.

4.3.2.3 Statistiky a grafy

Pribéh trénovani miZzeme sledovat pomoci detailnich statistik, které se za béhu aktualizuji.
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Obrazek 21. Prubéh trénovani

Aktudlni statistiky (current, Obr. 21) zobrazuji aktudlni informace o pribéhu trénovani, jako
je aktudlni epizoda, nebo hodnota epsilon. Zajimavou hodnotou je odhadovany ¢as ukonceni
trénovani (estimated time), kterd se aktualizuje priabézné na zakladé délky jedné epizody a

poctu epizod zbyvajicim do konce.
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Graf ,,Average Reward™ (Obr. 21) znazornuje prubéh pribérné odmény béhem procesu tré-

novani.

Graf ,,Loss per batch* (Obr. 21) zndzorfiuje chybovost u¢eni.

4.4 Propojeni teorie a praxe

Na zéklad¢ ptedchozich teoretickych kapitol si mizeme propojit nékteré pojmy s konkrét-

nimi prvky, které se nachazi ve hre.

Agent v nasi hte je herni program, chovajici se jako hra¢, mezi nimz a herni deskou dochézi

k interakei.
Prostredi, ve kterém se agent pohybuje je:

e Diskrétni, protoZe mame konecnou mnozinu moznych taht.

e Stochastické, protoZe nevime, co soupet zahraje.

e PIn¢ pozorovatelné, protoze vSechny informace o stavu herniho prosttedi jsou do-
stupné.

e Multiagentni kompetitivni, protoZe hraji dva agenti proti sobg.

e Sekvencni, protoZe se tahy navzdjem ovliviiuji.

e Statické, protoze se hraci deska, béhem pfemysleni agenta neméni.
Akce jsou tahy, které provadi agent a které méni prostiedi.
Odména, ziskana agentem, je pfedem dédna a je za vyhru +1, prohru -1 a za remizu je nulova.

Model prosttedi v této hie neni znam.
4.5 Technicka specifikace

4.5.1 Prototyp aplikace

K vyvoji aplikace byl pouZit prototypovy pfistup, kdy byl nejprve vytvoien prototyp
(Obr. 22) a to za ucelem vyzkouSeni riznych knihoven, frameworkt i samotného algoritmu
uceni. Pro praci s neuronovymi sitémi byla pouzita knihovna Synaptic. Ve finalni verzi ap-

likace je pouzita knihovna Tensorflowjs.
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Tic Tac Toe

Obrazek 22. Prototyp hry

4.5.2 Komponenty

Diky pouzité knihovné React, jsou veSkeré €asti uzivatelského rozhrani implementovany
jako komponenty tzn. maji své vstupni parametry, kterymi miizeme upravovat jejich cho-

vani, ¢i vzhled a jsou znovupouzitelné ve zbytku aplikace.

Ptiklad komponenty reprezentujici herni desku.

<BoardComponent color="#00000"
background="#F3D250"
showNotation={true}
width={200}
height={200}
onClick={this.handleBoardClick.bind(this)}
board={this.state.board} />

4.5.3 Asynchronni zpracovani

Proces uceni, nebo naro¢né propo€ty Minimax algoritmu bézi asynchronné mimo hlavni
vldkno. Je to diky konceptu pracovnikit (Web Workers), ktefi se spousti v novém vlakné a
komunikuji s hlavnim vldknem pomoci zprav (AJAX). Tim je zaruceno, Ze uzivatelské roz-

hrani bude plynulé i béhem trénovani agenta.
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4.5.4 Rozhrani algoritmi

Vsechny herni algoritmy ve hie dédi ze spolecné ttidy Engine, kterd obsahuje zakladni

vvvvvv

Move(board), jenz ma na vstupu herni desku a vraci tah.
Ve hte jsou dostupné tyto tiidy:

o HumanEngine (zastupuje lidského hrace)

e RandomEngine (hraje nahodné tahy)

o MinimaxEngine (Minimax algoritmus s alfa-beta ofezavanim)
o TabularQEngine (tabulkovy Q-learning)

e DQNEngine (Q-learning pomoci neuronovych siti)
Diky spole¢nému rozhrani, neni problém do hry pfidat vlastni herni algoritmus.

TabularQEngine a DQNEngine dédi ze tfidy ReinforcementEngine, ktera obsahuje navic
metodu pro trénovani train(replay, mark). Tato metoda ma na vstupu zdznam jedné hry a

znacku hrace (X, nebo O), ktera urcuje ze kterych tahti se agent bude ucit.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 50

ZAVER

Cilem prace bylo povést resersi v oblasti metod umélé inteligence v pocitacovych hrach a
seznamit se s posilovanym ucenim v neuronovych sitich. Prace je zamétena predevsim na
algoritmus Q-learning a jeho implementaci s riznymi vylepSenimi do webové aplikace hra-

jici hru Gomoku.

Byla implementovana zakladni tabulkova metoda tohoto algoritmu, jez byla dale vylepSo-
vana pomoci hlubokych neuronovych siti a technik jako je naptiklad vzpominkova pamét’,
cilova sit’ nebo dvojité hluboké Q-uceni.

Na hraci desce o velikosti 3x3 se podafilo vytrénovat vSechny agenty do takové miry,

ze hrali obstojné proti algoritmu Minimax.

Na vétsich hracich deskéach bylo zpozorovéano, Ze agent je schopny se udit urCité vzory, avSak
k tomu, aby dosahl lepsi irovné je zapotiebi delsiho ¢asu potifebného pro trénovani a také

spravné nastaveni parametrti uéeni.

Vytvotena aplikace ma vzdélavaci charakter a jejim prostfednictvim si kazdy miize vyzkou-

Set trénovani agenta a seznamit se zpétnovazebnim ucenim.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

CNN
RNN
MDP
DQN

DDQN

Convolution Neural Network.
Recurrent Neural Network.
Markoviiv rozhodovaci proces.
Hluboké Q uceni.

Dvojité hluboké Q uceni.
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