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Nézev prace: Umela inteligence pro hru Hanabi
Autor: Lucie Ambrozova
Katedra: Katedra teoretické informatiky a matematické logiky

Vedouci bakalarské prace: Mgr. Martin Pilat, Ph.D., Katedra teoretické informa-
tiky a matematické logiky

Abstrakt: Hra Hanabi je v soucasnosti velice popularni pro vyvoj nejruznéjsich
umélych inteligenci. Tato popularita spoc¢iva predevsim v tom, ze Hanabi je sto-
chastické, mozné hrat ve vice hracich, a predevsim kooperativni. V literature je
mozné dohledat mnoho pristupt k vyvoji umélych inteligenci pro tuto hru, které
jsou zalozeny na predevsim na rucné psanych algoritmech, bayesovském pristupu
a hlubokém Q-uceni.

V réamci této prace na tento vyvoj navazujme zabyvame se vyvojem ru¢né psanych
inteligenci, ruc¢né psanych umélych inteligenci s vyuzitim evolu¢nich algoritmi a
umeélé inteligence zalozené na hlubokém Q-uceni.

Na vysledcich z péti ruéné psanych umeélych inteligenci ukazujeme, jak pridavani
jednotlivych vylepseni agentti ma vliv na vysledné skore. Dale nejlepsi ruc¢né psa-
nou umélou inteligenci jesté vylepsujeme tim, zZe jeji parametry optimalizujeme
pomoci evoluéniho algoritmu. Tato vyslednd uméla inteligence dosahuje nejlep-
sich vysledki prezentovanych v literatute pro hru 5 hrac¢t pro ruéné psané umeélé
inteligence bez vyuziti hat guessing strategii. Umeélou inteligenci zaloZenou na
hlubokém Q-uceni jsme nakonec z vypocetnich davodi a kvili problémtm s me-
mory leakem zkouseli jen na vyrazné zmensené a zjednoduseni verzi Hanabi, kde
se nam ji vsak uspésné béhem 5000 her povedlo natrénovat tak, ze dosahovala
nad polovinu moznych bodi.

Klicova slova: Hanabi Uméla inteligence Evoluc¢ni algoritmus Q-uceni
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Title: Artificial Intelligence for the Hanabi Game
Author: Lucie Ambrozova

Department: Department of Theoretical Computer Science and Mathematical
Logic

Supervisor: Mgr. Martin Pilat, Ph.D., Department of Theoretical Computer Sci-
ence and Mathematical Logic

Abstract: The Hanabi game is currently very popular for the development of
various Artificial Intelligences (Al). This popularity is mainly based on the fact
that Hanabi is stochastic, possible to play in multiplayer, and mainly cooperative.
In the literature, many approaches on how to develop AI for this game can be
found. These approaches are mainly based on hand-written algorithms, Bayesian
approaches, and deep ) learning.

In this thesis, we continue this research looking at the development of handwritten
Al handwritten AI using evolutionary algorithms, and Al based on deep Q-
learning.

Using results from five handwritten Artificial Intelligences, we show how adding
individual agent enhancements affects the final score. We further improve the best
handwritten Al by optimising its parameters using an evolutionary algorithm.
This resulting AI achieves the best results presented in the literature for a 5-player
game for hand-written Al without the use of hat guessing strategies. The deep-Q
learning-based Al was tested only on a significantly scaled-down and simplified
version of Hanabi due to computational power and memory leak issues, but on
this simplified version we successfully trained it to score above half of the possible
points over 5000 games.

Keywords: Hanabi Artificial Intelligence Evolutionary Algorithm Q-Learning
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Uvod

Druha polovina 20. stoleti zaznamenala prudky rozvoj pocitacové techniky,
uplatniovat témeér ve vsech odvétvich. Uz od samého pocatku slouzily nejriznéjsi
hry k testovani toho, jak mohou byt pocitace vyuzity k slozitym rozhodovacim
tuloham. Nejdéle a nejvice studovanou hrou byly Sachy a vyvinout pocitac, ktery
dokéaze porazit Clovéka, znamenalo znacnou davku prestize.

Vyvojem pocitact a algoritmt pro hodnoceni sachti se tedy zabyvaly i velké
technologické firmy. Prvni velky tspéch prisel v roce 1997, kdy Sachovy superpo-
¢ita¢ Deep Blue od firmy IBM porazil v zapase na Sest partii tehdejsiho mistra
svéta v Ssachu Garriho Kasparova (Yao, 2022).

Nicméné v této dobé byl uspéch Deep Blue zalozen spise na hrubé vypocetni
sile nez na sofistikovanych hodnoticich algoritmech (Proail [2020). V nasledujicich
lidé ztratili s pocitaci velice rychle krok. Mimo sachti byly zpocatku zkoumané i
jiné hry pro dva hrace s kompletni informaci, jako Go nebo Shogi (Granter a kol.|
2017), (Matsubara a kol., 1996).

Casem se zacaly zkoumat i stochastické hry, napifklad Vrhcaby a Poker pro
dva hrace (Tesauro a Sejnowski, |1989) (Brown a Sandholm, [2018).

Postupné se vyvoj zacal zabyvat i hrami jako Diplomacie, ktera je specificka
tim, ze spolu hra¢i musi komunikovat, smlouvat a domlouvat spojenectvi (FAIR!
a kol., [2022).

Dalsi vyznamny milnik ve vyvoji umélych inteligenci pro hry byl spojen roz-
vojem zpétnovazebniho a hlubokého uceni. Prvni velky uspéch, ktery vesel v
povédomi i Siroké verejnosti byl tentokrat ve hie Go v roce 2016. Byl vyvinut
program AlphaGo, ktery dokazal porazit jednoho z nejlepsich hract Go. Az do
této doby byla tato hra vyznamna tim, ze v ni nejlepsi lidsti hrac¢i porazeli poci-
tace, jelikoz v ni mize existovat tolik stavi, ze to pocitace nedokazaly upocitat.
Pozdéji vyvinuté AlphaGo Zero predcilo i AlphaGo. Diky snaze vytvorit program,
ktery se nebude specializovat pouze na jednu hru, bylo v roce 2017 z AlphaGo
Zero vyvinuto AlphaZero, ktera umi hrat Go, sachy a shogi. AlphaZero v roce
2018 dokéazalo napriklad suverénnim zptisobem porazit nejlepsi Sachovy program
té doby (Pete, [2019)).

V poslednich letech zacala byt intenzivné zkoumana hra Hanabi. Hra je za-
jimava tim, ze je stochasticka, mozné hrat ve vice hracich, a predevsim koope-
rativni. Hlavné kooperativnost prinasi nové vyzvy pro vyvoj umélych inteligenci.
Vznikaji dva typy vyzev, a to, aby uméla inteligence byla schopnd hrat sama se
sebou, a aby byla schopna hrat s jinymi umélymi inteligencemi, pripadné lidskymi
hraci (Bard a kol., 2020)).

V teoretické c¢asti této prace zanalyzujeme hru Hanabi z pohledu teorie her.
Rozebereme, jak hraji hru lidsti hraci a které strategie pouzivaji. Dédle se zameé-
fime na dosavadni vyvoj umélych inteligenci pro hru Hanabi. V praktické c¢asti
rozebereme implementaci hry Hanabi v jazyce C# a implementaci samotnych
umélych inteligenci zalozenych na ruéné psaném algoritmu, pripadné zpétnova-
zebnim uceni. Jednotlivé umélé inteligence budou navzajem porovnany a ziskané
vysledky budou také diskutovany v souvislostech s ostatni odbornou literaturou.



Hlavnim pfinosem této prace je postupny vyvoj ru¢né psanych umélych in-
teligenci od nejjednodussich po nejkomplexnéjsi a analyza toho, jaky vliv maji
jednotliva vylepseni na jeho vysledky.



1. Popis hry

V nésledujici kapitole je popsana hra Hanabi a jeji mechaniky. Oficidlni pra-
vidla ke hie v ¢eském jazyce jsou k precteni na oficidlnich strankach (Bauza,
2010).

Nazvoslovi

Nize jsou nadefinovany pojmy, které budeme v textu déle vyuzivat.

o Pozitivni napovéda — Napovéda, ktera primo o karté rika jeji hodnotu nebo
barvu

o Negativni napovéda — Napoveéda, kterd se primo netyka dané karty. Tedy
vime, ze karta nema hodnotu nebo barvu, ktera byla napovézena

o Barevna napovéda — Napovéda napovidajici na barvu

« Ciselnd napoveda — Népovéda napovidajici na ¢slo

o Zahodit kartu — Odlozit kartu do odklddaciho balicku

o Vylozit kartu — Pokusit se ptridat kartu k néjaké z postupek na stole

e Zahrat kartu — Zahodit nebo vylozit kartu

e Vybuchnout — Ttikrat nespravné vylozit kartu

o Unikétni karta — Karta, kterd uz se ve hie vyskytuje pouze jedenkrat

o Nova karta — Posledni karta, kterou si hra¢ dobral z dobiraciho balicku

o Zbytecnd karta — Karta, kterd uz nemutze byt vyuzita k doplnéni jakékoliv
postupky

o Tah — Zahrana akce jednoho hrace

Zaklad hry

Hanabi je kooperativni hra, tedy hra, pti které hrac¢i spolupracuji a snazi se
spolecné dosahnout co nejlepsiho vysledku. Hraci se snazi vytvorit postupky z
karet, pricemz za kazdou kartu v postupce ziskaji bod. Hlavni myslenkou hry
je, ze hrac¢ nevidi na své karty, pouze na karty svych spoluhraci. Hraci si proto
davaji napovédy, aby si navzajem naznacili, kdy se které karty maji hrat.

Karty

Ve hte je celkem 50 karet, se kterymi hraci hraji. Kazda karta méa barvu a
¢islo. Od kazdé z péti barev jsou tii karty s hodnotou jedna, dvé karty s hodnotu
dvé, dvé karty s hodnotou 77, dvé karty s hodnotou ¢tyri a jedna karta s hodnotou
pét.



Tah hrace

Pokud je hrac¢ na tahu, rozhoduje se ze tii moznosti, co udéla.

1. Vylozeni karty: Hra¢ jednu ze svych karet vylozi na stil. Pokud se karta
hodi do jakékoli postupky na stole (nebo je to karta s hodnotou jedna od
barvy, kterd jesté nebyla vylozena), hra¢ kartu tspésné zahrédl a doplni ji
do postupky. Pokud karta nemuze byt dle vyse popsanych pravidel tispésné
vylozena, karta se odlozi do odhazovaciho balicku a hraci jsou potrestani
otoc¢enim zetonu bomby, viz sekce Zetony.

2. Zahozeni karty: Hrac¢ jednu ze svych karet zahodi do odhazovaciho balicku.
Za to se obnovi jeden zeton napovédy, viz sekce Zetony.

3. Napovézeni karty: Hra¢ kterémukoli hrac¢i mize fict informaci o jeho kar-
tach, viz nasledujici sekce Napovédy.

Napovédy

Pokud je hrac¢ na tahu a mé k dispozici alespon jeden s osmi Zetoni napo-
védy, muze se rozhodnout napovédét jinému hraci. V takovém pripadé si vybere
kteréhokoliv z hract, kterému bude napovidat. Hrac¢ si muze vybrat mezi dvéma
typy napovéd, kterou chee dat. Napoveéda tykajici se barvy: Hrac si vybere jednu
barvu, a poté oznaci vsechny karty od této barvy, které ma hrac¢ na ruce. Pokud
hrac¢ zadnou kartu od nékteré barvy nemad, tato barva mu nesmi byt napové-
zena. Napovéda tykajici se hodnoty: Hrac si vybere jednu hodnotu, a poté oznaci
vsechny karty od této hodnoty, které ma hrac¢ na ruce. Pokud hra¢ zadnou kartu
od nékteré hodnoty nemd, tato hodnota mu nesmi byt napovézena. Tedy pokud
ma naptiklad hrac¢ na ruce pét karet, z nichz vSechny maji hodnotu jedna a pouze
prostiedni karta je zlutd, napovédy by mohly byt naptiklad: "Vsechny karty na
tvé ruce jsou jednicky', nebo "Prostfedni karta je zluta'. Nemohlo by vsak byt
fe¢eno "Zadna z tvych karet neni dvojka', nebot dvojku hra¢ nem4 na ruce.

Zetony

Ve hie jsou dva typy Zetont: Zetony napoved a zetony bomb. Zetontl napoved
je dohromady osm, zetony bomb jsou tti. Jeden z Zetoni napovédy se pouzije
pokazdé, kdy néktery z hraca dd napovedu. Pokud hraci jiz zadné zetony nemaji,
nemohou napovidat. Na zacatku hry maji hraci k dispozici vSech osm napovéd.
Zetony napovédy se daji obnovit dvéma zptisoby: zahozenim karty a poskladanim
celé postupky od barvy. Zeton bomby se naopak aktivuje pokazdé, kdyz hrac
vylozil nespravnou kartu. Pokud jsou aktivované vSechny tti Zetony bomby, hraci
okamzité prohravaji a ziskaji 0 bodi. Pokud se Zeton bomby jednou aktivoval,
nejde jej zadnym zptsobem deaktivovat.

Konec hry

Existuji dva zpiisoby, jak ukoncit hru. Prvni zptsob, tedy kdy hraci vybuch-
nou, byl popsan vyse. Druhd moznost nastane v momentu, kdy se dobere posledni
karta z dobiraciho balicku. V tu chvili zac¢ind posledni kolo hry. Tedy vsichni,
véetné hrace co si pravé dobral posledni kartu, odehraji sviij posledni tah. Poté
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hra konc¢i a hraci si spocitaji body. Pokud hraci vybuchnou v pribéhu posledniho
kola, ziskavaji stale 0 bodi. Pokud hraci nevybouchli, spoc¢ita se pocet tispésné
vylozenych karet do postupek, ktery odpovida vyslednému bodovému zisku hrac.
Maximélni pocet bodu, které je mozno ziskat, je tedy 25 (postupky od 1 do 5,
pro vSech pét barev).

Nicméné ve vétsiné vyzkumit umélé inteligence na hru Hanabi je pocitani
mirné odlisné. V pripadé vybuchu otocenim tietiho zZetonu bomby hra sice kon¢i,
ale vysledné skore neni vyhodnoceno jako 0, ale dle po¢tu vylozenych karet do
postupek (Bard a kol., [2020).

Tento zpusob pocitani tedy bude vyuzit i v této praci, jelikoz ndam usnadni
porovnani nasich vysledki s vysledky publikovanymi v literatufe.

Rozsireni hry

V zékladni hie hrac¢i hraji pouze s péti barvami. Existuje rozsiteni, které do
balicku pridava pridava jesté duhovou barvu. V zavislosti na riiznych vydanich hry
tato nova barva obsahuje bud standardni pocet karet (3, 2, 2, 2, 1) nebo obsahuje
od kazdé hodnoty pouze jednu kartu. V této podobé s pouze jednou kartou je
i ¢eské vydani hry Hanabi. V ramci tohoto rozsiteni maji hraci na vybér mezi
dvéma variantami hry. V prvni varianté budou napovidat na duhové karty primo
(tedy "tva prostiedni karta je duhova'). Ve druhé varianté se pocita, ze duhova
barva zahrnuje i vSsechny ostatni barvy a nejde na ni napovidat samostatné. Tedy
jakakoliv barevna napovéda zahrnuje i vSechny duhové karty. V roce 2015 prislo
rozsiteni Zvlastni cena poroty, diky kterému mohou hraci po vylozeni kompletniho
ohnostroje ziskat i jiné odmény nez zeton napoveédy. V roce 2020 vzniklo rozsiteni
Black powder, které prinasi do balicku dalsi barvu, tentokrat cernou, na kterou se
nedavaji zadné barevné napovédy. Navic je unikatni tim, ze se stavi naopak, tedy
zacind se pétkou a konéi jednickou. Pocty karet jsou také otocené, tedy pétky
jsou tii a jednicka jedna.



2. Analyza hry

2.1 Déleni her

V této sekci popiseme déleni her podle nejriznéjsich aspekti a jednotlivé
kategorie her v kratkosti popiseme. V zavéru klasifikujeme hru Hanabi dle téchto
kategorii.

Kooperativni a nekooperativni hry

V kooperativnich hrach spolu agenti kooperuji v ramci predem danych koa-
lic, kdy se pomoci vzajemnych interakeci snazi vytvorit a uchovat hodnotu. Tyto
koalice pak mohou souperit s jinymi koalicemi. V ptipadech, kdy se agent snazi
maximalizovat svij zisk, jde o nekooperativni hry (Chatain|, 2016]).

Symetrické a asymetrické hry

Symetrické hry jsou takové, kde odména za strategii nebo tah zavisi pouze
na dané strategii a ne na tom, ktery hrac¢ ji zahral. Vsichni hrac¢i maji stejnou
mnozinu strategii, ze které mohou vybirat. V opacném pripadé je hra asymetricka
(Cheng a kol.| 2004]).

Simultanni a sekvenc¢ni hry

Simultanni hry jsou hry, pri kterych vSichni agenti hraji své tahy nardz nebo
kdy nevi, co zahrali ostatni agenti. Tedy agent déla rozhodnuti bez toho, aby znal
strategie ostatnich agentii.

V sekvencnich hrach se hraci v tazich stridaji a védi, jaké rozhodnuti udélali
agenti hrajici pfed nimi, tedy jim mohou svoji strategii prizpusobit (Davis a
Brams, 2023).

Hry s nulovym a nenulovym souctem

Ve hrach s nulovym souctem plati, Ze zisk hrace se rovna souctu ztrat ostatnich
hract. Hry s nenulovym souctem jsou naopak hry, kdy soucet ziskt a ztrat vsech
hra¢a nemusi byt nula (Davis a Brams, 2023)).

Hry s perfektni a neperfektni informaci

Rikédme, Ze hra mé perfektni informaci, pokud kazdy hra¢ v momentu, kdy
dela jakékoliv rozhodnuti, presné zna vSechny udalosti, které se do té doby staly.
To zahrnuje i inicializacni uddlosti (napiiklad jak je zamichan balicek karet).
Aby byla hra s perfektni informaci, hra¢ nemusi mit informaci o funkcich odmén
ostatnich hraci, pripadné nemusi znéat celou strukturu hry.

Pokud hra¢ nezna kompletni stav hry, hra mé neperfektni informaci (Russell
a Norvig, [2010)).



Hry s kompletni a nekompletni informaci

Ve hte s kompletni informaci jsou kazdému hraci znamy funkce odmeén ostat-
nich hract a struktura hry. Hrac¢ vsak nemusi znat vSechny tahy ostatnich hraca
(naptiklad pocatecni rozestaveni ve hie Lodé).

Ve hie s nekompletni informaci hracéi neznaji vSechny informace o ostatnich
hracich (Russell a Norvig, [2010)).

Stochastické hry

Ve stochastickych hrach postupuje hra ze stavu do jiného nahodného stavu,
jehoz distribuce zavisi na predchozim stavu hry a na akci, kterd se v ném stala
(Russell a Norvig, 2010).

Konecné a nekonecné hry

Konecna hra je hra, ktera zarucené skonc¢i po koneéném poctu tahti. Konecné
hry mohou mit nekone¢né moznosti (Davis a Brams, 2023).

2.2 Analyza Hanabi

Dle vyse popsanych kategorii miize byt hra Hanabi charakterizovana nasle-
dovné:

o Kooperacni hra, nebot hraci tvori jednu koalici, jejiz cilem se spolecné do-
sahnout co nejlepsiho vysledku.

o Symetrickd hra, vSichni hraéi mizou hrat stejné tahy (zahodit nebo vylozit
kartu, napovédét). Odmeéna je stejnd nehledé na to, ktery hrac tah zahraje.

e Sekvencni hra, tedy v jednu chvili hraje pouze jeden hrac¢. Zaroven tento
hrac¢ vi, jaké akce udélali hraci pred nim.
e Hra s nenulovym souc¢tem, napiiklad pokud hrac vylozi spravné kartu, zvysi

tim zisk sobé 1 ostatnim hracum.

o Hra s neperfektni informaci. Hrac¢i naptiklad nemusi védét, jaké karty maji
v ruce, pripadné jak je zamichan dobiraci balicek.

o Hra s kompletni informaci, jelikoz je kazdému hrac¢i znama struktura hry i
cile ostatnich hract.

o Stochasticka hra, jelikoz dobiraci balicek karet je ndhodné zamichan, tedy
pokud si z néj hra¢ dobere kartu, je novy stav hry ndhodny.

o Konec¢na hra, protoze hra kon¢i jedno kolo po dobrani balicku. Hra¢ si dobira
kartu pokazdé, kdyz zahraje nékterou kartu ze své ruky. Jelikoz je ve hte
pouze omezeny pocet napoveéd, hraci po chvili zacnou byt nuceni hrat karty
z ruky. Tedy hra musi skoncit.

Zéaroven je zajimavé zminit, ze i v pripadé, kdy vsichni hraci védi, jaké maji
karty na ruce, je hra NP-tuplné. (Baffier a kol., [2016)
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3. Strategie ve hre Hanabi

V nésledujici kapitole popiseme, jaké strategie se uplatnuji pri hife Hanabi.
Zakladni popis strategii vychéazi prevazné z rozsahlého dokumentu Hanabi re-
ference for bga; (2023)), ktery se strategiemi pro hru Hanabi zabyva. Informace
obsazené¢ v tomto dokumentu jsou navic v dobré shodé s tim, co jsme zjistili
béhem nasich vlastnich her.

3.1 Pocet napovéd

Ve hie Hanabi jsou napovédy a jejich efektivni vyuziti hlavnim prvkem, ktery
rozhoduje o vysledném skoére. Pred samotnou hrou tedy musime védét, kolik na-
poved je mozné za celou hru dat. Pocitame s nejlepsim moznym vysledkem, tedy
ze se nam podaii spravné vylozit vSech 25 karet. Na zacatku hry mame k dispo-
zici 8 napoved. Dale ziskdme napovédu za kazdy hotovy ohmnostroj. Jelikoz vsak
dostavenim posledniho ohnostroje kon¢i hra, napovédu z néj ziskanou nikdy ne-
vyuzijeme. Tedy pocitejme pouze dalsi 4 napovédy za hotové ohnostroje. Nakonec
jesté napovédy ziskame ze zahozenych karet. Pocet takto ziskanych néapoved se
lis1 v zavislosti na poc¢tu hract ve hie. Pocet napovéd pro rtizné pocty hraci je
shrnut v Tabulce 3.1] Jinymi slovy, tabulka také uvadi, jaké je maximélni mozné
mnozstvi zahozenych karet, pokud ve hie chceme dosdhnout maximalniho skére.

pocet hract 2 3 4 5t
karty v ruce hrace ) 5 4 4
nevyuzité karty 8§ 12 12 15
zahozené karty 17 13 13 10
celkovy pocet napovéed 29 25 25 22
napoveédy na kartu 1,16 1 1 0,88

Tabulka 3.1: Maximalni pocet napovéd.

Jak je vidét z tabulky, nejvic ndpovéed mame k dispozici pri hie dvou hraci,
naopak nejméné pri hie péti hractd. Obecné ale vidime, Ze na kazdou vylozenou
kartu mizeme spotiebovat zhruba jednu napovédu. Je tedy ziejmé, ze s napo-
vedami je potfeba Setfit a pokusit se predat co nejvice informaci pomoci jedné
napovedy. Také vidime, ze hlavné ve vyssim poctu hraca jsme velmi limitovani
maximalnim mnozstvim karet, které mizeme zahodit.

3.2 Nastin strategii

Ve vyse zminéném dokumentu je rozebrano, ze naprosta vétsina napovéd by
meéla mit jeden ze ti1 nasledujicich cilt:

1. Napovédét na kartu, ktera se da vylozit.
2. Napovédét na kartu, kterou je potieba si ponechat a vylozit pozdéji.

3. Opravit chybny predpoklad.
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Déavat napriklad napovédu pouze proto, abychom oznacili kartu vhodnou k
zahozeni, neni vyhodné, jelikoz jsme vyuzili ndpovédu pouze k ziskani dalsi na-
povedy a celkové mnozstvi danych napoveéd je omezené.

Spolu s napovédami se piimo poji poradi (stari) karet na ruce. Jak je popsano
v sekci Napovédy , napoveéda musi zahrnovat vSechny karty, které splnuji na-
povézenou vlastnost. Je jasné, ze dostaneme napovédu na vice karet zaroven,
relevance pro pravé dobranou kartu bude vyrazné vyssi nez pro kartu, kterou
mame na ruce vice kol. Pokud by tato karta byla relevantni, pravdépodobné by
na ni prisla napoveda uz drive.

S tim souvisi i strategie ohledné zahazovani karet. Jak bylo popsdno vyse,
napovédy by mély smérovat na dilezité karty. Tedy pokud o néjaké karté, kterou
uz mame na ruce vice kol, nemame zadnou informaci, je velmi pravdépodobné,
ze je zbytecna a je vhodnym kandidatem k zahozeni.

Jak bylo popsano vyse, pomoci kazdé napovédy se snazime predat co nejvice
informaci najednou. Za timto ucelem bylo vytvoreno nékolik strategii, které se
tento princip snazi optimalizovat napriklad tim, Ze napovéda dava primou in-
formaci nejen hraci, kterému je urcena, ale i nékterému dalsimu. V kratkosti na-
stinme strategii finesse vysvétlenou v dokumentu Hanabi reference for bga (2023)).

Na stole je vylozena cervend 1. Hra¢ A mé na ruce karty z-z-x-cervend 2 a
tato karta cervend 2 je pro vSechny hrace znama jako 2. Hra¢ B ma na ruce
karty x-z-cervend 3-x a o karté cervend 3 neni nic zndmo. Hrac¢ C napovi hraci
B napovédu cervend. Hra¢ A vi, ze hrat cervend 3 neni mozné, protoze chybi
cervend 2, zaroven ale vi, ze dle napovédy by se hra¢ B mél domnivat, zZe tato
karta je hratelnd. Aby zabranil této chybé, dojde mu, ze musi vylozit vlastni
kartu, o které vi, Ze ma hodnotu 2. Hra¢ B tedy tspésné vylozi kartu cervend 2,
hra¢ C kartu cervend 3 a pomoci jedné napovédy byly vylozeny dvé karty.

3.3 Jiné strategie

Vyvinuly se i strategie, které vyuzivaji toho, Ze napovédy mohou nést i jinou
informaci, pokud se na tom hraci predem domluvi. Jednim z ptikladi je strategie
hat guessing, kterd je povazovana za nejsilnéjsi zptisob, jak hru Hanabi hrat. Pri
ni hraci koduji informace, které chtéji ostatnim predat do napovéd za pomoci
modularni aritmetiky (Cox a kol., [2015).

Pro ukazku uvedmé nasledujici priklad ze hry ¢tyi hracu volné prelozeny od
Zamiell (2023)):

Alice hraje prvni. Bob ma na prvni pozici v ruce modrou 1, Cathy mé na prvni
pozici v ruce cervenou 1 a Donald méa na prvni pozici v ruce zelenou 1. Alice tedy
chce, aby vsichni tii jeji spoluhraci hrali kartu z prvni pozice. Z predchozi domluvy
vime, ze "hrat kartu z prvni pozice'ma hodnotu 1. Alice secte vSechny akce: 1
+ 1 + 1 = 3. Alice tedy pottfebuje tymu sdélit "3", a proto dle domluveného
kédovani napovi ¢ervenou barvou Bobovi. Na fadu prichazi Bob a musi zjistit,
ktery tah mu Alice naplanovala. Bob se podiva a zjisti, ze Cathy bude prirazena
hodnota 1 a Donaldovi bude také ptirazena hodnota 1. Bob vypocita: (Alicina
napovéda) - 1 (budouci akce Cathy) - 1 (budouci akce Donalda) = 1 (zahrej
kartu na prvni pozici). Bob tuto kartu zahraje. Cathy provede podobnou analyzu
jako Bob, ale je to pro ni o néco jednodussi. Misto toho, aby musela zjistit akce
dvou budoucich hraéa (Cathy + Donald), musi pro svij vypocet zjistit pouze
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akci jednoho hrace (Donalda). Cathy spocita: (Alicina napovéda) - 1 (Bobova
minuld akce) - 1 (Donaldova budouci akce) = 1 (zahrej kartu na prvni pozici).
Cathy zahraje kartu. Donald to méa ze vSech nejjednodussi, staci, kdyz si dosadi
hodnoty toho, co udélali oba predchozi hraci, aby zjistil, ze ma téz hrat kartu z
prvni pozice. Donald zahraje kartu z této pozice.
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4. Principy evoluce a
zpétnovazebniho uceni

Je mnoho pristupt k tomu, jak vytvorit umélého hrace. Diive hojné pouzivané
algoritmy byly takové, které se spoléhaly na co nejhlubsi propocet variant. Timto
pristupem sice v nékterych hrach dokazaly byt lepsi jako clovék, napriklad v
sachach, ale ve vétsich hrach, naptiklad v Go, byl ¢lovék stale lepsi. Zaroven byl
problém v tom, zZe zptsob, jakym Al hodnotila pozice, byl napsan ¢lovékem, proto
spatné hledala nové pristupy ke hfe. S rozvojem novych technik a zvétSovanim
vypocetniho vykonu uz stroje dokazali nejen porazet clovéka ve vétsiné her, ale
i pfinaset nové pohledy na hru, pro ¢lovéka c¢asto neprirozené. Nyni se podivame
na to, jaké techniky lidé pouzivaji pro vyvoj algoritmt pro hru Hanabi.

4.1 Evoluc¢ni algoritmy

Nésledujici sekce vznikla pomoci textt Pilat| (2023b) a Hansen a kol.| (2015)).
Evoluéni strategie (ES) jsou inspirovany principy biologické evoluce. Stejné jako
v ni pracujeme se skupinou jedinct, tzv. populaci P. Kazdy jedinec reprezentuje
jedno mozné feseni problému, ktery se snazime pomoci ES fesit. Kazdému jedinci
je zaroven pritazena fitness hodnota podle toho, jak dobry jedinec (feseni) je.

4.1.1 Prubéh evoluce

Evolu¢ni algoritmus bézi v cyklech, tzv. generacich. Kazdy cyklus se sklada z
nékolika casti, které si ted blize popiSeme.

Selekce

Nejdriv z populace potfebujeme vybrat jedince, ze kterych budou vytvoreni
potomci, kterym budeme rikat rodice. Jedince vybirame v zavislosti na jejich hod-
noté fitness. Jako priklad uvedme ruletovou selekci, kde Sance p; vybéru jedince
i se spocCita jako p; = Jit_, kde f; je fitness jedince j. Jeden jedinec mize byt

Zj:l fJ

vybran jako rodic¢ i vicekrat (nebo taky vibec).

Krizeni

V tomto kroku jsou z rodic¢u jejich rekombinaci vytvoreni potomci. Jako pti-
klad muzeme uvést jednobodové krizeni: Nahodné se vybere jeden bod v jedinci
a novy potomek vznikne tak, ze se prekopiruje ¢ast z jednoho rodic¢e pred timto
bodem a z druhého od tohoto bodu dale.

Mutace

Potomci poté maji urcitou sanci, ze budou mutovat. To muze napriklad zna-
menat, ze se nékteré bity v jednici s urcitou pravdépodobnosti zméni. Diky tomu
je populace riznorodéjsi a tim padem muze 1épe prohledavat mozné feseni.
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Prenos jedincti do dalsi generace

Nakonec jesté musime vybrat jedince, ze kterych vytvorime dalsi generaci.
Naptiklad mtizeme vzit pouze potomky, nebo nejlepsi jedince z rodic¢t i potomkt
dohromady. Dalsi moznosti mize byt vygenerovat vice potomki, nez je potieba
rodici, a vybrat pouze nejlepsi z nich.

4.2 Zpétnovazebni uceni

Zpétnovazebni uceni je technika, kdy se agent u¢i dosdhnout cile pomoci in-
terakci s prostredim. Interaguji spolu tim, ze agent provede akci a prostiedi na
tuto akci reaguje tim, ze agentovi rekne, jak vypada stav, do kterého se dostal.
Kromé toho mu jesté da odménu podle toho, jak dobra byla jeho akce. Agenttv
cil je naucit se chovat tak, aby maximalizoval odménu, kterou ziska. Tato sekce
vznikla z textl [Sutton a Barto (2018)), |Pilat| (2023d)), Pilat (2023a), Bhatt| (2019)
a [Bajaj (2023)).

Markovské rozhodovaci procesy

Kazdé prostiredi mtizeme formélné popsat jako markovsky rozhodovaci proces
(MDP). MDP je ctverice (S, A, P, R), kde S a A jsou kone¢né mnoziny stavi a
akci, P,(s,s’) je prechodovéa funkce a R,(s,s’) je funkce odmén. Agentiv vybér
akce v zavislosti na stavu se nazyva strategie 7. Cilem je najit takovou strategii,
kterd maximalizuje celkovou odménu >5° v Ry, (8¢, $141), kde a; = 7(s;) je akce
provedend agentem v kroku t a v < 1 je diskontni faktor, ktery zajistuje, ze suma
je konecna.

Hodnota stavu a hodnota akce

Hodnota V7™ (s) stavu s pri pouziti strategie 7 si zadefinujeme jako V7(s) =
E[R] = E[>X2, ¥'r¢|so = s], kde R znadi celkovou ziskanou diskontovanou odménu
a 1y znaC¢i odménu obdrzenou v case t. Kromé hodnoty stavu je casto dobré
uvazovat také hodnotu Q7 (s, a) akce a provedené ve stavu s pokud budeme déle
sledovat strategii .

Strategie prohledavani

Agent ma za kol maximalizovat sviij celkovy zisk R a musi se naucit vhodnou
strategii, ktera ovliviiuje hodnoty stavii. Pokud agent vybird vzdy nejlepsi akci,
muze se mu stat, ze nékteré stavy nikdy nenavstivi, ackoliv by mu mohly prinést
vetsi zisk. Problém spociva v tom, ze agent nema predem informace o hodnoté
jednotlivych stavi a musi se je u¢it postupné. Proto je dtlezité vyvazit prohle-
dévani prostoru a vyuzivani naucenych znalosti. e-hladova strategie je jednou z
popularnich metod, kterda umoznuje kombinovat vyuzivani znalosti a prohleda-
vani novych stavi. S uréitou pravdépodobnosti vybere nejlepsi akci, ale také se
obcas rozhodne pro nahodnou akci, aby mohl objevovat nové stavy.
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Temporal-Difference metody

Temporal-Difference metody (TD) jsou pfistupem k zpétnovazebnimu ucent,
ktery je zalozen na Bellmanovych rovnicich. Ty tikaji, Ze hodnota funkce V7™ (s)
v daném stavu s za predpokladu, ze se pouziva strategie 7, je rovna ocekavané
hodnoté celkové odmény, kterou agent ziska, pokud zahdji hru v tomto stavu a
bude dodrzovat strategii .

V TD metodéach se hodnota funkce aktualizuje po kazdém kroku agenta, na
zakladé ziskané odmény a informace o novém stavu. Konkrétné, aktualizace hod-
notové funkce se provadi jako V (s) <= V(s)+a(r+~V(s") =V (s)), kde r+~V (')
je nova cilova hodnota pro V(s), « je parametr uceni a v je diskontni faktor. TD
metody maji vyhodu oproti Monte Carlo metodam v tom, ze aktualizace hodnoty
se tyka vice stavii najednou.

TD metody lze také chapat jako propagaci informace o odménach z cilovych
stavii do predchozich stavii. Navic Tesi problém rozdéleni odmény v case, kdy
agent dostava odménu az pti dosazeni cile. TD metody tuto odménu postupné
rozdéli mezi akce, které vedly k dosazeni cile.

Q-uceni

Konkrétni algoritmus zalozeny na TD metodach je Q-uceni, ktery se primo
uci funkei Q(s,a) hodnot, kde s je stav a a je akce. V tradi¢nich pfipadech je @
reprezentovana jako matice, na zac¢atku inicializovand samymi nulami. V kazdém
kroku agent pozoruje aktudalni stav, provede akci, dostane odménu a pozoruje
novy stav. Poté se aktualizuje hodnota funkce @ podle vzorce Q" (ss,a;)
(1 —a)-Q(st,ar) + a- (ry + v - max, Q(si41,a)), kde o je parametr uceni, r; je
odména za aktudlni akci a 7 je diskontni faktor.

Tradi¢ni implementace Q-uc¢eni pomoci matice ma ten problém, ze funguje jen
v diskrétnich prostorech a s diskrétnimi akcemi. To je mozné do néjaké miry resit
tim, Ze stavy a akce zdiskretizujeme. Dalsim problémem je, Ze stavové prostory
mohou byt hodné velké, to potom vede k tomu, ze matice jsou také velké a
algoritmus se u¢i pomalu, nebo viibec.

Hluboké Q-uceni

Hluboké Q-uceni se zaklada na stejné myslence jako tradicni Q-uceni, tedy na
odhadovani diskontované odmény pro kazdy stav s a kazdou akci a. V tradiénim
Q-uceni jsou tyto hodnoty reprezentovany jako matice (), coz muze byt proble-
matické v pripadé, ze je mnoho stavi nebo akci. V Hlubokém Q-uceni se proto
namisto matice Q pouziva neuronova sif, kterda pro kazdy stav vraci ohodnoceni
vsech akci.

Pri trénovani neuronové sité se pouziva Bellmanova rovnice pro (), ktera
porovnava aktudlni odménu od prostredi R,(s,s’) s hodnotou spocitanou po-
moci Bellmanovych rovnic z ). Cilem je minimalizovat rozdil mezi Q(s,a) a
R.(s,8") + ymaxy Qr(s',a'), coz znamend, ze se v dalsim stavu vybere nejlepsi
akce podle aktualniho odhadu (). Chybova funkce tedy vypada jako

2
Es’NPa(s,s’) [(Ra(s>sl) + ’}/IH;}X Q9(8,7a/) - QG(S’G)> ] ’

[16=0%
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kde @y jsou parametry neuronové sité reprezentujici matici @).

P1i trénovani vsak casto vznika problém se stabilitou, protoze pifimou zménou
funkce, ktera odhaduje (), mizeme ménit i chovani agenta. Pro zajisténi stability
se pouzivaji dva triky: cilova sit a prehravani zkusenosti. Cilova sif oddéluje sit
pro vybér akce od sité pro odhad hodnoty a pri trénovani se fixuji parametry sité
pro vybér akce a méni se pouze parametry sité, kterda odhaduje hodnotu. Po da-
ném poctu iteraci se parametry obou siti nastavi na stejné hodnoty a pokracuje
se s trénovanim podle stejného postupu. Experience replay se pak snazi mini-
malizovat vliv ndhodnosti pfi trénovani a pamatuje si ¢tverice (s,a,r,s") stavu,
akce, odmény a nasledujiciho stavu, ze kterych se ndhodné vybiraji prechody pro
trénink.
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5. Soucasny stav poznani

Vyzkumem umélé inteligence pro hru Hanabi se lidé zacali zabyvat v roce
2015. Tyto prvni prace se zamérovaly na vyvoj ruéné psanych umélych inteli-
genci (Osawal, 2015 a (Walton-Rivers a kol., 2017)), ptipadné zkoumaly teoretické
aspekty hry (van den Bergh, [2015)), (Baffier a kol., 2016)), (Cox a kol., [2015]).

5.1 Standardni Hanabi

V nasledujici sekci rozebereme rtizné pristupy k psani umeélé inteligence pro
standardni verzi Hanabi.

5.1.1 Rucné psané algoritmy

Pti psani ruéné psanych algoritmu se autori prevazné zamérovali na vytvoreni
co nejlepsi sady akci, které muze Al provadét, a co nejlepsi sadu pravidel, podle
kterych se mé rozhodnout, co bude hrat (Walton-Rivers a kol., 2017)), (Osawa,
2015), (Eger a kol 2021)).

Autori rucné psanych algoritmi se vétSinou snazili optimalizovat algoritmus
pro urcity pocet hraci. Nejcastéji vidime algoritmy optimalizované pro dva hrace
(Osaway, [2015)), (Eger a kol., [2021)), pripadné i pro t¥i hrace (van den Bergh a kol.,
2017).

Jedna z nejlepsich z téchto umélych inteligenci je strategie ze clanku Eger
a kol (2017) v rezimu Full. V experimentu, kdy tato uméla inteligence hrala
sama se sebou, ziskala ve hie dvou hrac¢t primeérné 17,1 bodu.

Pokud chce dat napovédu, potom o kazdé karté na spoluhracové ruce roz-
hodne, co by se s ni mélo stdt. Rozhoduje mezi ¢tyimi cili: vylozit, zahodit,
mozna zahodit a ponechat si. Potom pro kazdou moznou napovédu provede si-
mulaci, tedy odhadne, jak by se zménilo, co si jeho spoluhra¢ o svych kartach
mysli. Tento odhad je poté porovnan s cili. Pokud se vSechny odhady shoduji s
cili, je spocitano skore napovédy. Z téchto napovéd je poté vybrana ta nejlepsi.

Pti zahazovani karet se pouze snazi zahodit kartu s nejmensi stfedni hodno-
tou ztracenych bodi, pokud bude karta zahozena. To je pocetné narocné urcit
presné, proto vyuziva heuristiku. Karty, u kterych se ocekava, ze budou zahrany
diive, jsou vice cenné nez ty, které budou hrany pozdéji. Déle karty, které jsou
unikatni jsou cennéjsi nez ty, které nejsou. Napovédy maji hodnotu pul bodu, coz
je zahrnuto ve ztraté ze zahozené pétky, a v zisku ze zahozeni zbytecné karty.

Pokud dostane napovédu, na spocitani, co se mu snazil spoluhrac¢ svou napo-
védou Tict, pouziva stejny algoritmus, jako kdyz sam napovida a odhaduje, jak si
jeho spoluhra¢ napovédu vylozi.

Autofi tuto umeélou inteligenci vytvorili s tmyslem, aby s ni co nejlépe dokazal
hrat ¢lovék. Proto naptiklad pracuje s faktem, ze pokud hrac¢ dostane napovédu,
ocekava, ze je relevantni k jeho pristimu tahu. Ve hrach s ¢lovékem byla tspés-
nejsi strategie v rezimu Intentional. Tyto dva rezimy pouzivaji stejny algoritmus
pro rozhodnuti, jakou napovédu daji. Lisi se v tom, Ze pokud obdrzi napovédu,
Intentional na ni tento algoritmus neaplikuje. Hraci hrajici s Intentional v prvni
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hie (tedy neméli ¢as zjistit, jak reaguje) ziskali v pruméru 14,99 bodu se smé-
rodatnou odchylkou 4,17. Hraci s Full potom 12,88 se smérodatnou odchylkou
5,98. Pokud hrali vice her, jejich vysledky s Full se zlepsily na pramér 13,16 se
smérodatnou odchylkou 5,76. Jak se zménily vysledky po vice hrach s Intentional
autori neuvadéji.

Stejni autori pozdéji vytvorili jesté vylepsSeni této inteligence, Pravdépodob-
nostniho hrace (Eger a kol., 2021). V ném se snazi u kazdé karty udrzovat pravdeé-
podobnost jednotlivych kombinaci. Tyto pravdépodobnosti méni podle recenych
napovéd i podle situace, kdy byly napovédy feceny. Tato strategie dokonce jesté
predcila jejich minulého hrace, prumérné dosahovala 18,56 bodu.

Nejvice dosazenych bodl z ruéné psanych strategii dosahuje pravdépodobné
FireFlower (Wu, 2018). Samotni autofi o ni nenapsali zaddny text, pouze ve ¢lanku
Bard a kol.| (2020)) je kratky popis toho, jak funguje. Uvadime jeho volny preklad.

Implementované konvence zahrnuji nasledujici:

o Napovédy obecné oznacuji hraci karty, zpravidla nejprve novéjsi karty.

o Napovédy retezi k ostatnim napovédam. Tedy napovida-li hra¢ A hraci B
hratelnou cervenou dvojku jako cervenou, pak B miize usoudit, ze je to
skutecné Cervend dvojka, a pak napovi A cervenou trojku v ruce A jako
cervenou a ocekava, ze A uveéri, ze je to Cervend trojka, aby ji zahral poté,
co B zahraje svou cervenou dvojku.

o Pri odhazovani odhazujte prokazatelné zbytecné karty, jinak nejstarsi ne-
chrdnénou kartu.

o Napovédy na nejstarsi nechranénou kartu chrdni tuto kartu, az na mnoho
vyjimek, kdy to misto toho znamena zahrat.

o Napovédy o zbytecnych kartach znamenaji chranit karty starsi nez ona.

o Zamérné vyrazeni znamych hratelnych karet signalizuje partnerovi, ze ma
kopii této karty (s dostatecné konkrétnim urcenim mista na zakladé kon-
venci, aby ji mohl zahrat zcela bez skuteénych ndpovéd).

e V mnoha pripadech napovédy o kartach, které jiz byly napovézeny, riznym
zpusobem méni presvédceni o téchto kartach tak, ze partner pravdépodobné
zméni to, co déla (v souladu s Sirsi heuristikou, Ze ¢lovék by mél obvykle dé-
vat napovédy tehdy a jen tehdy, pokud by chtél zménit partnerovo budouci
chovéni).

Podle autora se agenti soustfedi na co nejvétsi pocet perfektnich her, ne nutné
na maximalizovani skore. Autor nepise o vysledcich pro pét hracu.

Ostatni ru¢né psané inteligence se od téchto dvou casto lisi tim, ze o karte
musi byt zndma barva i ¢islo, aby byla zahrana. Coz ma za nésledek, Ze spotiebuji
daleko vice napovéd.

van den Bergh a kol.| (2017) se snazili problém jednozna¢ného uréeni karty
resit tim, ze Al zahrala kartu, pokud si byla dostatecné jistd, ze je to bezpecné.
Autofi ménili mez pro to, co znamena dostatecné jistd pro zahozeni a vylozeni
karet.
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Walton-Rivers a kol.| (2017) vyvinuli nékolik ruéné psanych umélych inteli-
genci. Nesnazili se je vSak optimalizovat pro urcity pocet hracht. Stejné jako vyse
zminované prace, autori vyvinuli (pfipadné prevzali) nékolik akei, které muze
agent zahrat. Nésledné kazdé umélé inteligenci priradili nékolik akci, které ma
hrat a sledovali, jak se vysledky budou lisit. Nékterym inteligencim zaroven na-
psali algoritmus, podle kterého se mé rozhodovat, jakou akci zahrat. Jini agenti
na rozhodovani o akci pouzivali Monte-Carlo Tree Search.

Canaan a kol.| (2018)) také vytvorili sadu akei a pravidel, podle kterych se
agenti mohou chovat. Pomoci evoluce se poté snazili sefadit akce podle toho, jak
se je mé agent pokouset provést. O tom, jak funguji evoluéni algoritmy, jsme psali
v kapitole Principy evoluce a zpétnovazebnfho uceni (4.1)). Akce, které popsali,
jsou naptiklad:

o Zahraj kartu, ktera je nejpravdépodobnéji hratelna, pokud je pravdépodob-
nost vétsi nez p.

o Zahod nejstarsi kompletné neznamou kartu.

 Rekne jakoukoli informaci o karté, kterd nikdy nebude hrateln4.

Mahajan| (2022) se snazil o napsani agenta, ktery se bude co nejlépe prizpu-
sobovat novym spoluhrac¢im, hlavné lidskym, a bude ménit sviij styl hry podle
jejich. Proto dopredu vytvoril nékolik modelt intuitivnich strategii, které lidé
casto pouzivaji. PTi samotném hrani se snazi najit model, ktery hraje co nejvic
podobné jako jeho skutecny spoluhrac¢. Nesnazil se adaptovat na spoluhracovo
hrani béhem hry, nebot stav hry je natolik slozity, Ze by na to nestacilo malé
mnozstvi her, které s lidskym hracem typicky sehraji. Aby vybral co nejlepsi
model, vsimal si na hraci téchto véci (primy preklad):

o Jak hrac¢ pocita karty, kdyz interpretuje napovedy.

o Preferuje vykladat/zahazovat starsi nebo novéjsi karty, pripadné vybird né-
hodné.

o Jak velkou vahu dava predchozim napovédam.
 Jak je ochotny riskovat, kdyz vykladd/zahazuje kartu.

o Jak dilezité je pro néj schovavat si karty, které se mizou hodit pozdéji ve
hre.

« Jakou prioritu davd moznym akcim.

5.1.2 Zpétnovazebni uceni

Dalsim c¢asto vyuzivanym pristupem je zpétnovazebni uceni.

Bard a kol. (2020) vytvorili agenta Rainbow, ktery vyuziva hluboké Q-sité
(jejich fungovani viz kapitola Principy evoluce a zpétnovazebniho uceni )
V jejich kédu vsichni hraci sdileji stejné parametry a pouzivaji neuronovou sit
se dvéma skrytymi vrstvami, kde kazda ma 512 neuronu. Prii kazdém updatu
sité pouzivaji diive ziskané zkuSenosti. Pouzivaji epsilon-greedy strategii, pti niz
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epsilon snizi na nulu béhem prvnich 1000 kroki trénovani. Rainbow agent se
trénoval 100 miliont krokt a trénink zabral zhruba sedm dni.

Stejni autori vytvorili také agenta zalozeného na pristupu Actor-Critic (Bard
a kol., [2020).

V diplomové préaci Grooten| (2021)) se autor mimo jiné zajimal o to, jak nastavit
funkce odmén pri zpétnovazebnim uceni. Popisuje, ze Hanabi samotné méa nékteré
funkce samo zabudované, a to +1 bod za kazdou vylozenou kartu a —skore za
treti zeton bomby (pokud pocitame s variantou, kde v pripadé vybuchu hraci
ziskévaji 0 bodu). Vytvoril jesté dalsi funkce odmén, které dale pouzival pii expe-
rimentech. Napftiklad zjistil, Ze se agenti casto ucili napovidat a karty zahazovat,
nebof tim omezili pravdépodobnost, ze vybuchnou. To se snazil vyTesit tim, ze
tyto akce penalizoval, a naopak vice odménoval agenta za hrani karet.

5.1.3 Dalsi zpusoby

Mezi dalsi pouzité zpusoby patii napiiklad také bayesovsky pristup (Hu a
Foerster, |2021), (Foerster a kol.| 2019), ktery dosahoval téz vybornych vysledku.

Uplné jiny piistup mizeme vidét v élanku (Eger a Gruss, 2019), ve kterém
autori koduji napovedy do casovych intervali mezi provedenymi akcemi.

Vlastni kategorie ruc¢né psanych algoritmt jsou ty, které implementovaly hat
guessing strategie (Wul, 2)) (Fpvandoorn) 2020)) zminované v (Cox a kol., 2015]).

5.2 Mini Hanabi

Vétsina vyzkumi se vénuje standardni verzi Hanabi. Nékteré vyzkumy spo-
jené se zpétnovazebnim ucenim pouzivaly i verze Hanabi s mensim poc¢tem karet.
Natrénovat agenta na tomto zmenseném Hanabi bylo daleko snazsi, jelikoz veli-
kost stavu hry byla vyrazné omezena (Fei Tong, 2020)).

5.3 Hraci, co vidi své karty

Od zacatku zaroven byla zkouméana varianta hry, kdy vsichni hraci vidi své
karty. Uz v prvnim ¢lanku (Osaway, [2015) autori vytvorili hrace, ktery své karty
vidi a priumérné dosahli témér dokonalého skore. Zaroven se ruzni autori pomoci
téchto hraci snazili spocitat, kolik existuje usporadani karet v balicku takovych,
ze lze ziskat 25 bodu. To je totiz velmi obtizné spocitat pfimo a pro standardni
verzi Hanabi se to nikomu nepodarilo. Z dosazenych vysledki je vidét, ze takovych
balicku je pro dva hréce alespon 91 % (Cox a kol., |2015)).
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6. Implementace umélych
inteligenci

Vytvorili jsme nékolik ru¢né psanych umélych inteligenci, nejlepsi z nich jsme
na Q-uceni. V nasledujici kapitole si vznik a chovani téchto umélych inteligenci
blize popiseme.

6.1 Rucné psané umélé inteligence

V nasledujici sekci popiseme jednotlivé rucné psané hrace. Postupné jsme

vvvvvv

noveéjsi verze vzdy primo vychézi ze starsi verze.

6.1.1 Nahodné hrani

Algoritmus Nahodné hrani hraje naprosto ndhodné, vibec nebere v potaz na-
povedy, které ji byly feceny, ani zadnym zptsobem nevyuziva to, co vidi. Pokud je
na tahu, ndhodné vybere jednu ze tifi akei (pokud ji pravidla dovoluji napovidat,
jinak vybird pouze ze dvou zbylych). Pokud se rozhodne pro zahrani karty, na-
hodné vybere jednu kartu ze svych karet a tu zahraje (tedy vylozi nebo zahodi,
podle vybrané akce). Pokud se rozhodne pro napovidani, pak ndhodné vybere
hrace, kterému bude napovidat, a jednu kartu z jeho ruky. Nakonec s polovi¢ni
sanci napovi hodnotu vybrané karty a s poloviéni Sanci na barvu vybrané karty.

6.1.2 Témér ndhodné hrani

Dalsim krokem je algoritmus Témér nahodné hrani. Tato uméla inteligence jiz
bere v potaz napovédy, které ji byly feceny. Zatim si pamatuje pouze pozitivni
napovédy. Zaroven se snazi nezahazovat karty, o kterych vi, Ze maji hodnotu pét.
Tyto karty jsou totiz od zacatku unikatni a po jejich zahozeni jiz nejde dostavét
postupka dané barvy. Algoritmus, kterym rozhoduje o tahu, je velmi jednoduchy
a vypada nasledovné:

Nejdiiv se podiva, jestli ma na ruce néjakou kartu, kterou miize stoprocentné
uspésné vylozit. Pokud ma, potom ji vylozi. Pokud ji nema, ale zaroven ma k
dispozici alespon jeden Zeton napovédy, potom ndhodné napovi jinému hraci.
Pokud Zeton napovédy k dispozici nema, zahodi kartu. O tom, jakou kartu zahodi,
se rozhodne nasledovné: Pokud ma v ruce samé pétky, potom jednu nahodné
zahodi. Jinak ndhodné zahodi jedu z karet, o kterych vi, Ze to neni pétka.

Jelikoz tato uméld inteligence zahraje kartu pouze v pripadé, kdy si je sto-
procentné jista, ze je to bezpecné, nikdy nemtze vybuchnout. Vétsina napoved,
které dava, jsou vsak tplné zbytecné.
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6.1.3 Napovidani

Proto jsme pridali jednoduché napovidani. Kdyz se hrac¢ rozhodne napovidat,
podiva se, jestli ma néktery z hraca na ruce kartu, kterou by mohl hrat, ale nevi
o ni plnou informaci. Pokud takovou kartu najde, doplni o ni chybéjici informaci.
Pokud o karté zatim nebyla fecena zadna informace, napovi jeji hodnotu.

Jestli takovou kartu nenajde, potom prejde k akci zahozeni karty. Pokud za-
hozeni karty v tu chvili nedovoluji pravidla, da nahodnou napovédu. Zbytek al-
goritmu zustava stejny.

6.1.4 Lepsi pocitani karet

Algoritmus do této doby stale nevyuzival vSechny informace, které mu byly
receny napovédami. Od ted si tedy bude pamatovat i negativni napovédy. Zaroven
také nevyuziva informace, které ziskava diky tomu, ze vidi karty ostatnich hracu.
Mohl by si napriklad dopocitat, ze néjakou kartu nemiize mit, protoze je maji v
ruce jeho spoluhraci.

Hrac si proto udrzuje tabulku o rozmérech pocet barev x pocet hodnot, v pri-
padé standardniho Hanabi tedy 5 x 5. Cislo v poli znamend, kolik karet o této
kombinaci jesté hrac¢ nevidél (napriklad pokud na zac¢atku hry u zZaddného jiného
hréce nevidi Zddnou "bilou trojku", ma u této kombinace ¢islo 2). Tedy jde o karty
a jejich pocet, které by teoreticky mohl mit hrac¢ v ruce. Kazdou kartu si zaroven
také udrzuje jako pole booleanti o velikosti pocet barev x pocet hodnot. Dokud mu
na kartu neni fecena zadna napovéda, je celd tabulka vyplnéna hodnotami true.
Ve chvili, kdy mu je feCena o této karté napovéda, se kombinace, které s napo-
védou nejsou slucitelné, nastavi na false. Tento pristup funguje i pro negativni
napovédy. K této tabulce maji pristup i ostatni hraci, aby vidéli, jaké informace
uz hraci byly fec¢eny. Pro to se do této tabulky nesmi prenést informace, které si
hrac¢ dopocital. Proto si hrac¢ udrzuje jesté jednu tabulku booleant o kazdé karte,
ve které kombinuje dopocitané i napovézené informace. Diky tomu je pak hrac
nejenom ze lépe schopen pracovat se svymi napovédami, ale i 1épe pocitat s kar-
tami, které vidi u ostatnich hract nebo které byly zahrané. Pokud si totiz pomoci
téchto karet spocita, ze nékterou kombinaci mit nemtize, jednoduse si zanese do
této tabulky false.

Zéaroven se méni zpiisob, jak pocitd, jestli mize kartu vylozit, popripadé za-
hodit. Kdyz se rozhoduje o tom, jestli muze naptiklad vylozit kartu, porovna
vSechny kombinace, kterych tato karta miize nabyvat, s hratelnymi kartami. Po-
kud by vsechny kombinace byly zaroven hratelné, nevadi, ze hra¢ nevi, kterou
kombinaci presné hraje, i pfesto ji mize zahrat. To se typicky mutze stat na
zacatku hry, kdy jesté nebyla vylozena zadnda karta, tedy hratelné karty jsou
vsechny jednicky. Pokud se hra¢ o nékteré ze svych karet v tuto chvili dozvi, ze
je to jednicka, nevadi mu, zZe nevi, jakou ma barvu, jelikoz hrat mtze vSechny.

Stejnym zptisobem postupuje i u karty, kterou chce zahodit. Tedy porovna
vsechny jeji mozné kombinace se vSemi kartami, o kterych vi, Ze by bylo bezpecné
je zahodit.

Diky tomuto pristupu by bylo mozné vnést do hry nejistotu tim, ze by hrac
mohl zahrat kartu i v pipadé, ze by trateinékombinace karty 1,1, yéng nez 1. Tento

vSechny kombinace karty
hra¢ ma vsak obé meze nastavené na 1 a neriskuje.
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6.1.5 Stari karet a napovéd

V kapitole Strategie ve hire Hanabi (3]) jsme se vénovali tomu, jak dtlezité jsou
nové karty a nové napovédy. Nase uméla inteligence s timto bohuzel zatim ne-
umi viitbec pracovat. Tedy nerozliSuje mezi napovédou, kterou dostala na zacatku
hry a napovédou, kterou dostala v aktualnim kole. Pritom novéjsi napovéda je
posoudit situaci, kdy méa na ruce starou a novou kartu a dostane spole¢nou na-
povedu pro obé dvé. V tuto chvili neni schopna fict, Ze napovéda byla s nejvetsi
pravdépodobnosti mifena na novou kartu.

Me¢jme situaci, kdy je vylozena pouze cervena jednicka a nejsou zahozené
zadné cervené karty. Pokud si v tuto chvili hra¢ dobere novou kartu, a je mu na
ni okamzité napovézeno cervend, tato karta musi byt cervena dvojka, jinak by
hrac tuto informaci neobdrzel. Hra¢ si vsak nemitize zapsat, ze mu byla napovézena
dvojka, protoze se tak nestalo.

Proto si o kazdé karté budeme pamatovat jesté pravé tyto kombinace barev a
c¢isel, o kterych mame dtvod si myslet, ze karta mtze nabyvat. Pti rozhodovani
o hrani nebo zahozeni poté miizeme zvazovat i tento seznam. O tomto seznamu
budeme dal mluvit jako o Nejistyjch znalostech.

Nejprve jsme hraci rekli, ze pokud ma novou kartu a dostal na ni napovédu,
muze ji zahrat. S tim souvisi zména napovidani, kdy se hra¢ nejprve snazi napo-
védét hratelnou novou kartu. Az pokud zjisti, Ze takova karta neexistuje, pokusi
se napoveédét na hratelnou kartu. U toho si ovSsem musi dat pozor na to, aby
zaroven nenapovédél na novou kartu, kterou nelze vylozit.

Mize se stat, ze hra¢ nemuze napovédét na zadnou kartu, kterou lze zahrat.
Zéaroven on sam nemiize vylozit ani nechce zahodit nékterou ze svych karet. V
tuto chvili se pokusi napovédét na nékterou z unikatnich karet, opét u toho nesmi
napovédeét na novou kartu.

P1i vsech téchto ndpovédach si hrac¢ zapise do Nejistych znalosti, jakych kom-
binaci by karta mohla nabyvat, tedy bud takovych kombinaci, které jsou zrovna
hratelné, nebo takovych, které jsou nebezpecné. Jinak by napovédu neobdrzel.
Pokud hrac¢ obdrzel napovédu na vic nez jednu kartu, neni schopen rozlisit, na
kterou z karet byla napovéda mitena. Proto si vSechny unikatni i hratelné kombi-
nace zapamatuje u vSech napovézenych karet. Jedind vyjimka je, pokud mu bylo
napovézeno na novou kartu. V tu chvili vi, Ze mu bylo napovézeno pouze na ni a
o ostatnich napovézenych kartach neuvazuje.

Proto pokud chce algoritmus vylozit kartu, nejdiive spoc¢ita pravdépodobnost,
ze je karta hratelna z informaci, které mu byly feceny primo. Pro presny popis
pocitani pravdépodobnosti viz minuly algoritmus. Aby kartu vylozil, musi byt
pravdépodobnost vyssi, nez konstanta VyloZeni karty z recenych informaci. Po-
kud se pomoci této pravdépodobnosti nerozhodne vylozit, jesté spocita, jak je
bezpecné vylozit z Nejistych informaci a porovnd ji s konstantou VyloZeni karty
z Nejistych informaci.

Zaroven bylo potfeba zménit situace, kdy ma hrac zahodit kartu. Od ted totiz
muzeme kalkulovat s tim, ze hraci o nékteré z karet dlouho nebyla fecena zadna
napovéda, a tedy je mozné, ze neni uzitecna. Kartu tedy zahodi nejen v ptipadé,
ze si je o nekteré z karet jisty, ze je zbytecéna, ale i v pripadé, kdy mu na ni
dlouho nebylo napovézeno pozitivni napovédou. Jesté musime osettit pripad, kdy
nékterému z hraci bylo pred dlouhou dobou napovézeno na kartu, kterou si ma
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jesté ponechat. Proto aby zahodil kartu kvili stari, musi si byt zaroven dostatecné
jisty, ze je to bezpecné.

Pravdépodobnost, ze je kartu bezpecéné zahodit, muzeme pocitat tfemi zpu-
soby. Prvnim zptsobem je porovnavat kartu s kombinacemi, o kterym vime, ze
je uz urc¢ité nikdy nebudeme potiebovat. To jsou napriklad karty, které uz byly
zahrany. Z tohoto porovnani dostaneme hodnotu, jak je pravdépodobné, Ze za-
hodime zbytecnou kartu. Druhym zptsobem je porovnéavat kartu s kombinacemi,
které jsou nebezpecné zahodit, protoze se uz ve hte vyskytuji pouze jednou. Z
porovnani s témito kombinacemi ziskdme pravdépodobnost, zZe karta je unikatni.
Ttetim zpusobem je porovnavat Nejisté znalosti, tedy jestli nam o karté bylo Te-
¢eno, ze mize byt nebezpecéna timto zptusobem. Tento seznam zase porovnavame
se seznamem unikatnich karet ve hre.

Proto se pri rozhodovani, jakou kartu méa zahodit, hrac¢ nejdiive ridi pravdépo-
dobnosti, Ze je karta zbytecna. Jak moc si musi byt jisty, Ze je karta zbytecna na
to, aby ji zahodil, urc¢uje konstanta Zahozeni zbytecné karty prisny. Dale se roz-
hodne kartu zahodit, pokud jsou ndpovédy dostatecné staré (tedy jsou starsi nez
konstanty Stard ciselnd ndpovéda a Stard barevnd ndpovéda) a zaroven pokud si je
dostatecné jisty, Ze je karta zbytecna (konstanta Zahozeni zbytecné karty jemnij).
Pokud si zadnou kartou neni jisty, potom se alespon snazi zahodit kartu, ktera
neni unikatni. Pokud zahazuje kartu, ktera neni unikatni, potom nejdrive zjistuje
pravdépodobnost z Nejistyjch znalosti. K rozhodnuti, jestli je pravdépodobnost
dostatecna, slozi konstanta Zahozeni karty z Nejistijch informaci. Nakonec roz-
hoduje o tom, jestli karta neni nebezpecéna pomoci znalosti, které mu byly receny
piimo. K tomu slouzi konstanty Zahozeni bezpecné karty prisny a poté Zahozeni
bezpecné karty jemny spolu s konstantami Stard c¢iselnd napovéda a Stard barevnd
ndpovéda. Ty funguji obdobné, jako u zbytecnych karet.

Také muze nastat situace, kdy je hrac¢ nuceny zahodit, coz se stane ve chvili,
kdy nechce ani zahrat kartu, ani napovidat. V tu chvili zahodi tu kartu, o které
si je nejvic jisty, ze je zbytecna.

V textu bylo popsano nékolik konstant, které je potifeba nastavit. V nasledu-
jicim seznamu jsou vypsany spolu s tim, jak jsme konstanty nastavili.

o Vylozeni karty z fecenych informaci — 1

o Vylozeni karty z Nejistyjch informaci — 1
o Zahozeni zbytecné karty ptisny — 1

o Zahozeni zbyteéné karty jemny — 0,1

o Zahozeni bezpecné karty prisny — 1

o Zahozeni bezpecné karty jemny — 0,1

o Zahozeni karty z Nejistych informaci — 1
o Stara ciselna napovéda — 3

e Stard barevna napovéda — 3
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6.2 Evoluce

Parametry popsané v minulé sekci u algoritmu Stari karet a napovéd jsme
nastavili pouze odhadem dle nasich zkusenosti z hry lidskych hract, coz nemusi
byt rozhodné optimalni. Navic byly tyto parametry nastaveny pro vSechny pocty
hract stejné. Pro optimalizaci téchto konstant jsme vytvorili evoluéni algoritmus,
ktery bude v této kapitole popsan.

6.2.1 Evolucni algoritmus
Reprezentace jedince

Pottrebujeme evolvovat parametry popsané v minulé kapitole. Jedna se tedy o
sedm hodnot typu float a dvé hodnoty typu int. Proto v kazdém jedinci udrzujeme
dvé pole, jedno typu float a druhé typu int. Hodnoty typu int, tedy pocet kol
bez napovédy na kartu aby byla tato karta povazovana za zbytecnou, mohou
teoreticky byt hodné velké. Proto jsme se rozhodli je shora omezit hodnotou
deset.

Selekce

Algoritmus pouziva turnajovou selekci, tedy z populace jsou vzdy nahodné
vylosovani dva jedinci, a ten, ktery ma lepsi fitness, je zvoleny jako rodic.

Krizeni

Jelikoz jedince reprezentujeme jako dvé pole rozdilnych typt, museli jsme im-
plementovat kiizeni pro kazdé zvlast. Pro pole s hodnotami typu float jsme im-
plementovali aritmetické kiizeni a pro pole s inty jsme implementovali uniformni
kiizeni.

Mutace

Pro obé pole jsme zvolili zatiZzenou mutaci. Pokud za¢ne mutovat hodnota typu
float, k aktualni hodnoté s se Sanci 1/2 pficte ndhodna hodnota z intervalu [0, K],
s pravdépodobnosti 1/2 odecte, kde K znaci velikost kroku. K je pocitano jako
1— njfgﬂ‘i;’};f;ﬁiﬁig;, tedy se postupné snizuje od jednicky do nuly. Pro hodnoty
typu int se pfi mutaci pticte nebo odecte jednicka, vzdy s Sanci 1/2.

Fitness funkce

Podstata problému nam déava jasny zptisob, jak nastavit fitness funkci, a to
kolik bodt jedinec nahral ve hie. Musime vsSak zapocitat vliv nahody, proto je
potieba pocitat primérny pocet bodi z N her.

V pribéhu uceni jsme tesili, jak optimalné tento pocet her nastavit. Pokud
jsme N nastavili jako moc nizké ¢islo (napiiklad 10), ¢asto se stavalo, ze néktery
jedinec mél stésti a mél vysokou fitness, i kdyz v realité dobry nebyl. Poté mél
tedy napriklad vétsi sanci byt vybran jako rodic¢ nez jedinci, kteri byli lepsi, ale
nemeéli takové stésti pri hrani. Zaroven jsme si diky takovému jedinci lepsi jedince
viitbec nezapamatovali.
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Na druhou stranu, pokud jsme nastavili N moc vysoké, jedno vyhodnoceni
fitness trvalo moc dlouho a algoritmus byl velmi pomaly. Tento problém jsme
nakonec vyresili tak, ze N je nastaveno na relativné maly pocet her. Zaroven ale
pokud ma jedinec po téchto N hrach lepsi fitness nez aktualné nejlepsi jedinec,
odehraje dalsich M her. Jeho fitness se nakonec spocita jako pruameér ze vSech
N + M her.

6.2.2 Nastaveni parametru

Nyni popiseme, jak jsme nastavili parametry pro experimenty, jejichz vysledky
déle rozebirdme v kapitole Vysledky (8.2). Parametry jsme nechali stejné pro
vsechny pocty hraci.

Velikost populace jsme nastavili na padesat jedinci. Pro vice jedinct bézela
evoluce pomalu a zaroven byly vysledky stejné, jako pro nami zvoleny pocet. Evo-
luci jsme nechali bézet po 200 generaci. Pravdépodobné by jich stacilo méné s
podobnymi vysledky, jelikoz jedinci se casto zlepsovali pouze na zacatku, pozdéji
se ustalil jeden nejlepsi a jen ziidka se ke konci objevil néjaky lepsi. Ke kiizeni
mezi jedinci vybrané turnajovou selekci dojde s pravdépodobnosti 0,8. Se stejnou
pravdépodobnosti zacne jedinec mutovat. Pravdépodobnost, Ze bit jedince zmu-
tuje, jsme nastavili na 0,1. Nakonec jsme jesté museli nastavit konstanty N a M
popsané vyse. Rozhodli jsme se, Ze primér ze sta her je dostatecné vypovidajici,
proto chtéli, aby N + M = 100. Pokud jsme nastavili N jako moc nizké (napri-
klad 10), stavalo se velmi Casto, ze jedinec pocitany z N her mél vyssi fitness, nez
celkové nejlepsi jedinec. To zptisobilo, Ze se primér z N + M her pocital prilis
casto a evoluce bézela paradoxné pomaleji. Nakonec jsme nastavili N = 20, diky
tomu byla fitness presnéjsi a stavalo se méné, ze by se hralo zbylych M her.

6.3 Hluboké Q-uceni

Nakonec jsme se pokusili natrénovat agenta pomoci Q-uceni. Jelikoz je vsak
stav normalniho Hanabi moc velky, rozhodli jsme se ho trénovat na zjednodu-
sené verzi. Zjednoduseni ma tii ¢asti. Zaprvé, hra¢ vidi nejenom souperovy, ale
i své karty. Zadruhé, hra¢ nemuze napovidat. Tim padem muselo byt uvolnéno
pravidlo, které rika, ze hra¢ nemuze zahodit, pokud ma k dispozici plny pocet
napoved. A zatreti, vyrazné jsme snizili pocet karet v balicku. Hraci hraji pouze
se dvéma barvami, od kazdé barvy existuji tti jednicky, dvé dvojky a jedna trojka.
V balicku je tedy dohromady pouze 12 karet. Hraci zaroven maji na ruce pouze 3
karty ve hte dvou a tii hraci, 2 karty ve hte ¢tyr a péti hraci. Toto nastaveni bylo
prevzato z prace (Fei Tong, 2020)). Ve ¢lanku se bohuzel nepise, kolik méli hraci
k dispozici zetont, rozhodli jsme se pro dva zetony bomby a 3 Zetony napovédy.
Maximum bodi, které mohou hréaci ziskat, je 6.

Pokud bychom se rozhodli trénovat agenta na standardni verzi Hanabi, urcité
zlepseni bychom pravdépodobné mohli vidét fadové po desitkach milionti hrach
(Bard a kol.| 2020). To by i za normélnich okolnosti trvalo velmi dlouho, s memory
leakem popsanym v kapitole Implementace by to bylo naprosto nemozné.
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6.3.1 Nastaveni modelu

Snazili jsme se natrénovat pouze model hrajiciho hru pro dva hrace, jelikoz je
v tom pripadé nejmensi stav hry.

Vsichni hraci trénuji spolecné jeden model. Velikost vstupni vrstvy, tedy ak-
tualni stav hry, ma velikost pocet hract x pocet karet v ruce x 2 4+ pocet barev +
pocet zbyvajicich zetoni bomby, v nasem piipadé pro hru dvou hraca tedy 2 =
3%2+2+1 = 15. Hrac¢ vidi své a spoluhrdcovy karty (dohromady sSest ka-
ret), kazda karta mé dva atributy (barva a ¢islo). Vystupni vrstva ma velikost
2 x pocet karet v ruce = 6, jelikoz si hrac¢ vzdy vybere jednu ze tii karet a tu bud
zahodi, nebo vylozi. Mezi vstupni a vystupni vrstvou jsou dvé plné propojené
vrstvy, kazda s 256 uzly a aktivacni funkci leakyReLLU.

27



7. Implementace

Program jsem se rozhodla napsat v jazyce C#, jelikoz jsem s nim v dobé, kdy
jsem zacala program psat, méla nejvice zkusenosti.

7.1 Pozadavky na program

Potiebovali jsme vytvorit rozhrani, které by nam umoznovalo testovat nami
vytvorené umélé inteligence. Zaroven jsme chtéli, aby program ukladal vSechny
informace, které pro nase umélé inteligence potiebujeme.

Jelikoz nepotiebujeme, aby v nasem rozhrani byl schopny hrat ¢lovék, neni
nutné, aby mél program graficky vystup. Stacéi, aby uzivatel vSechny vstupy za-
dal jako argumenty piikazové radky pii spusténi programu. Zaroven je potieba,
aby nam program dal zpétnou vazbu o tom, jakych vysledkti umélé inteligence
dosahly. To déla opét textovou formou tim, ze vytvari soubory a vypisuje do nich
informace. Tyto informace jsou prevazné dvojiho druhu. Nejdiiv jsme potfebovali
sledovat, jak probihaji hry hrané agenty. Tedy abychom vidéli, jak ktery agent
meéni své znalosti o hie na zéakladé novych informaci a jak tyto informace vyuziva.
Diky tomu se snaze odstranovaly chyby v implementaci a zaroven bylo diky tomu
snazsi agenty dale vylepsovat, nebot jsme presné vidéli, jak se rozhoduji. Dale
jsme potrebovali ziskat samotné vysledky agentt pro jejich porovnani a diskuzi
toho, jak nové nastaveni agenta ménilo jeho vysledky.

7.2 Uzivatelska dokumentace

Uzivatel pousti program z prikazové fadky a dal uz s nim nijak nekomunikuje.
Program nepodporuje hru ¢lovéka, nebot vystup do konzole je v tomto pripadé
pro ¢lovéka velmi neprehledny a prakticky nehratelny.

Uzivatel zadava jednotlivé argumenty oddéléné mezerou ve formatu jméno ar-
gumentu=argument. Je dilezité, aby v ramci jednoho argumentu zaddna mezera
nebyla. Desetinna ¢isla je potieba zadévat v souladu s nastavenim prostiedi uzi-
vatele.

Uzivatel si mize vybrat mezi tfemi médy programu, ve kterych miize program
spustit, a to mode=play, mode=train a mode=-evolution.

Méd hrani

Tento mod slouzi k testovani toho, jak jsou vytvoreni hraci dobii. Tedy vy-
tvori pocet a typy hract podle toho, jak jsou jsou zadéni na vstupu, a nasledné
je necha hrat tolik her, kolik uzivatel zadal. Nakonec se vytvori slozka s vystup-
nimi soubory. Pokud si uzivatel nepral vypisovat informace o jednotlivych hréach,
obsahuje tato slozka pouze soubor se shrnutim vysledki. Pokud si uzivatel tyto
informace vypisovat pral, obsahuje zaroven pro kazdou hru soubor s jejim prubé-
hem. Nékteré typy hract potrebuji ke svému vytvoreni data ulozena v souboru
(konkrétné jde o model pro QQ agenta a o nac¢teni konstant pro algoritmus Stari
karet a napovéd). Cestu k témto soubortim uzivatel zaddva argumenty model a
tresholds.
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Jména a datové typy jednotlivych argument popsanych vyse jsou nasledu-
jici: "int players", "int players types', "int rounds', "string file name", "string
game mode", "string print_ stats', "string model", "string tresholds". Jako argu-
ment players types uzivatel zad4a tolik hodnot, kolik hraje hrac¢a. Tyto hodnoty
oddéli strednikem.

Typy hract odpovidaji ¢iselné hodnoté nasledovneé:

e Nahodné hrani: 0

o Témér ndhodné hrani: 1
o Napovidani: 2

o Lepsi pocitani karet: 3
o Stari karet a napoved: 4
e Q agent: 5

Pokud zadny z hraci neni Q agent, potom uzivatel nepotiebuje zadavat jméno
modelu. Proto misto tohoto argumentu napise "none'. Stejné tak pokud zadny
z hrac¢t nevyuziva algoritmus Staii karet a napovéd, uzivatel nemusi zadavat
jméno souboru, odkud se maji nac¢ist konstanty, které tento hrac¢ vyuziva. Opét
misto tohoto argumentu napiSe "none'. Pokud uzivatel nezada zadny soubor s
konstantami i pres to, ze néktery z hracu Stari karet a napovéd vyuzivd, pouziji
se puvodni hodnoty toho algoritmu nastavené nami.

Pomoci ptikazu mode=play players=3 players types=0;0;0 rounds=10000
file_name=random__3players game__mode=normal print_stats=false
model=none tresholds=none uzivatel spusti deset tisic her se tfemi nahodnymi
hra¢i v normalnim moédu, vysledky se ulozi do slozky random_ 3players a ne-
vytvori se soubory se zdznamem o hrach. Soubor pouzity na nacteni konstant
musi na prvni fadce obsahovat postupné vSechny konstanty oddélené mezerou.
Soubory s vysledky, které se vypisuji pti evoluci, tomuto formatu odpovidaji.

Je dtlezité, aby Q agent byl pustény pouze s argumentem "mini'. Zaroven,
pokud je ndhodny hrac¢ pustény s timto argumentem, neumi napovidat, abychom
ho mohli porovnavat s Q agentem, ktery také nenapovida.

Méd trénovani

V tomto mdédu se natrénuje novy model @ agenta. Tento mod automaticky
predpoklada, ze se pousti na médu hry Mini Hanabi a Ze vSichni hraci maji typ
Q agenta. Uzivatel programu zadd, pro kolik hrac¢t chce model trénovat a na ko-
lika hrach se maji agenti ucit. Dale zada odmeény, které si preje nastavit a jméno
souboru, kam se ma model ulozit. Jména a typy téchto argumenti jsou néasle-
dovné: "int players""int rounds""float rewards""string file name". Jako argument
rewards uzivatel zada ¢tyri hodnoty oddélé strednikem. Prvni odpovida odméné
za uspésné vylozenou kartu, druhy odméné za prvni neispésné vylozenou kartu,
treti odméné za druhou netspésné vylozenou kartu a ¢tvrty odméné za zahozenou
kartu.

Automaticky se vytvori dvé slozky, a to "jméno souboru pro ulozeni vy-
sledki"_training a "jméno souboru pro ulozeni vysledk' model. V prvni ze
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zminénych slozek se vytvori soubor, do kterého se béhem trénovani po kazdé
hie zapise vysledek, kterého hraci v té hie dosahli. Do slozky druhé slozky se po
kazdych 500 hrach ulozi aktualni model a prepise ten stary.

Tento mod se muze pustit naptiklad nasledujicim zptisobem: mode=train pla-
yers=2 rounds=1000 rewards=20;-1;-10,;-1 file_name=mini_2players. Tedy se
natrénuje model pro dva hrace na tisici hrach s odpovidajicimi funkcemi odmeén.

Méd evoluce

Tento mod dovoluje spustit evoluci konstant pro algoritmus Stari karet a napo-
ved. Uzivatel programu zada, pro hru kolika hracta se maji konstanty evolvovat,
a jméno souboru, kam se maji ulozit vysledky. Dale zad4 parametry samotné
evoluce. Jména a typy argumenti pro tento mod jsou: "int players""string
file_name""int pop_size""int gens"'"float cross_prob""float
mut_prob""float bit_mut_prob""int average""int average_better"

"int runs".Evoulce se automaticky pusti pro algoritmus Staii karet a napovéd,
tedy neni potfeba zadavat typy hracti. Zaroven neni potieba zaddvat mod hry,
evoluce se automaticky pusti na normalni.

Evoluci je mozné spustit napiiklad pomoci nésledujicich argumentii:
mode=evolution players=3 file_name=evolution__3players pop_size=50
gens=200 cross_prob=0,8 mut_prob=0,8 bit_mut_prob=0,1 average=20 ave-
rage__better=100 runs=>5.

Fitness nejlepsiho jedince se po kazdé generaci vypise na prikazovou radku.
Po konci kazdého béhu evoluce se vytvori soubor, do kterého se ulozi natréno-
vané parametry, fitness nejlepsiho jedince a parametry, se kterymi uzivatel evoluci
spustil.

7.3 Programatorska dokumentace

V nasledujici sekci popiseme objektovy navrh a funkei jednotlivych t¥id. Dale
nastinime, jakym zptisobem je mozné program dale rozsirovat a predstavime kni-
hovnu Tensorflow. NET, kterou v programu pouzivame.

7.3.1 Objektovy navrh

Program je rozdélen do nékolika tiid, které postupné popiseme.

Program

Trida Program obsahuje metodu main, ve které zpracuje argumenty na pri-
kazové tadce a zavola metodu ttidy Hanabi podle toho, jaky mod chee uzivatel
spustit.

Hanabi

Trida Hanabi pousti jednotlivé béhy her (pripadné béhy evoluce), zpracovava
jejich vysledky a vypisuje je do souborti. U moédi hrani a trénovani zaroven vytvari
hrace, které predava hie jako parametr.
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Game

Game je trida samotné hry. Udrzuje aktudlni stav hry a 1idi béh celé hry
(metody PlayGame a PlayRound). Udrzuje, ktery hrac¢ je na tahu, ptd se hréce
na to, jakou akci chce provést (AskWhatToDo), a poté vyhodnoti dopad této
akce (ProcessPlayersAction). To obnasi mimo jiné aktualizaci hratelnych a ne-
bezpecnych karet, zménu poctu zetont, volani metod hraci, které upravuji, co
hraci vi o stavu hry (at uz proto, ze nékomu bylo napovézeno, nebo proto, ze
si hra¢ napriklad dobral kartu). Zaroven obsahuje metody, které hlidaji, jestli je
konec hry, pripadné jestli zacalo posledni kolo. Pomoci metod GetGameLength a
GetHintsGiven lze po skonceni hry zjistit, jak byla hra dlouh& a kolik bylo po-
uzito napovéd. V konstruktoru nastavi potiebné konstanty, ty se mohou lisit v
zavislosti na po¢tu hrac¢t nebo na médu hry.

Player

Player je abstraktni tfida hrace, ze které jsou zdédéni vsichni ostatni hraci.
Udrzuje vsechno, co hrac vi o svych kartach a o kartéach spoluhract. Jeho metody
jsou prevazné rtizné druhy akci, které jsme naiplementovali, jako napriklad Ran-
dom Hint, DiscardA RandomCardNotFive nebo TryToPlaySafeCard. Dalsi metody
slouzi k aktualizaci toho, co hrac¢ vi o svych kartach nebo kartach spluhraci, na-
priklad FigureOutNewlInformation, ForgetEverythingAboutACard.

Zdédéné tiidy jsou RandomPlayer, AlmostRandomPlayer, HintPlayer, Go-
odPlayer, PlayerUsingAge a CheatingDeepQMiniPlayer. Vétsinou se jednotlivé
tridy lisi v tom, jak vypada jejich metoda Play, tedy jakym algoritmem se tidi
rozhodovani o tom, co zahraji, a které akce implementované ve tridé Player po-
uzivaji. Jednotlivé rozdily metod Play byly popsany v sekci Rucéné psané umélé
inteligence (6.1)).

Trida CheatingDeepQMiniPlayer zaroven umi zakdédovat stav hry, ve kterém
se nachéazi, metodou EncodeState.

Deck

Ttida Deck implementuje balicek karet. Mnozstvi a druhy karet v balicku se
lis1 podle médu, v jakém je hra spusténa. Metody CreateDeck a ShuffleDeck spo-
le¢né vytvori balicek hracich karet. Metoda GetFirstCard odstrani vrchni kartu
z balicku a vrati ji.

Card

Kazd4a karta reprezentovana tfidou Card ma ¢tyti atributy. Prvni dva tikaji,
jakou ma karta hodnotu a barvu (muze mit hodnotu 0 a Zddnou barvu). Dalsi dva
rikaji, jakych hodnot a barev miize karta teoreticky nabyvat. Tato pole se u karty
vyuzivaji pouze pri situacich, kdy hrac¢ potrebuje védét, které mozné kombinace
muze jeho karta mit. Podle toho, v jakém modu jsme hru pustili, se vytvori pole
o spravnych velikostech.
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Hint

Kazda napovéda (tiida Hint) ma tii atributy. Atribut player oznacuje hrace,
kterému byla ndpovéda dana. Atributy number a suit oznacuji, na jaké ¢islo nebo
barvu byla napovéda dana.

Trida Hint ma dva konstruktory, které se volaji podle toho, jestli ma byt
vytvorena ¢iselna, nebo barevna napovéda.

Printer

Trida Printer ma na starost vypisovani hry do souboru v pribéhu hry. Pokud
uzivatel nechce vypisovat pribéh hry do souboru, instance této t¥idy se nevytvori.

7.3.2 Rozsireni

Je mozné program prirozené rozsirovat. K vytvoreni nového hrace staci vy-
tvorit tridu zdédénou z t¥idy Player. V této zdédéné tridé staci implementovat
pouze konstruktor, ktery hrace vytvori, a metodu Play. Pti implementovani me-
tody Play je potieba, aby v kazdé situaci hry dokéazala vratit akci, kterou je
mozné provést. Naptiklad pokud by vzdy vracela akci ndpovedy se miize stat, ze
by se hra zacyklila, pokud by hra¢ nemél k dispozici zadné zetony napovédy.

Dalsim zpusobem, jak hru rozsitit, je pridani nového moédu hry. Novy maéd se
muze lisit poc¢tem barev, poc¢tem karet od kazdé hodnoty, pripadné jinym poctem
zetont. K tomuto rozsiteni je potieba v konstruktorech hry a karet nadefinovat
nové konstanty.

Dalsi moznosti je vytvorit novy model, ktery bude schopen hrat jiny mod
hry, pripadné pracovat s jinym stavem hry. Je potieba spravné nastavit velikosti
vstupni a vystupni vrstvy, aby odpovidaly velikosti stavu a poc¢tu akei, které muze
hrac¢ zahrat. Zaroven je potfeba dopsat hraci, ktery tento model bude vyuzivat,
metodu EncodeState.

7.3.3 TensorFlow.NET

Pro implementaci zpétnovazebniho uceni jsme potiebovali knihovnu, ktera by
méla naimplementované potfebné metody. Rozhodli jsme se pro pouziti knihovny
TensorFlow.NET (Rinnel 2023), coz je knihovna obdobna TensorFlow pro Py-
thon, jen pro jazyk C#. Toto rozhodnuti vsak prineslo nemalé problémy kvuli
tomu, ze knihovna je stale ve vyvoji a obecné malo vyuzivana. Tudiz méa velmi
stru¢nou dokumentaci a problémy, na které jsme narazili, pred nami nikdo nefe-
sil (nebo aspon nepopsal na Internetu). Pisté by pravdépodobné bylo jednodusi
naptiklad propojit C# s Pythonem pomoci Serveru a Klienta.

Nejvétsi problém, ktery je bohuzel stdle v programu, je memory leak, ktery
je z nejvétsi pravdépodobnosti zptisoben volanim metody keras.Model.fit. Stejny
problém méla i metoda keras.Model.predict, ta vSak sla nahradit metodou ke-
ras.Model.Apply, se kterou zadny takovy problém nenastava. Pravdépodobné by
sla nahradit i metoda fit, ale bohuzel se nam to nepodafrilo.
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8. Vysledky

8.1 Porovnani rué¢né psanych algoritmi

V nasledujici sekci se podivame na vysledky jednotlivych ruéné napsanych
algoritmi. Rozebereme, jaké rozsiteni mélo jaké dopady na hru a jak se dopady
meénily v zavislosti na poc¢tu hraci.

Prezentované vysledky jsou primeérné hodnoty z deseti tisic odehranych her.

8.1.1 Nahodné hrani

Nejdriv jsme vytvorili algoritmus Nahodné hrani. Tyto vysledky nam muzou
slouzit pro porovnani, o kolik lepsi jsou dalsi algoritmy. Tento algoritmus pti
kazdé z her vybuchl. Vysledky, kterych dosdhl, prezentujeme v Tabulce [8.1]

pocet hraci 2 3 4 5
prumeér 1,24 126 1,25 1,25
smérodatna odchylka 1,27 127 1,26 1,27
maximum 9 11 9 10
pocet dosazeni maxima 1 1 1 1
prumérny pocet taht 10,92 10,91 10,93 10,99

prumeérny pocet napoved 4,27 4,23 423 4,24

Tabulka 8.1: Vysledky algoritmu Nahodné hrani.

8.1.2 Témér ndhodné hrani

Dalsim krokem bylo, aby algoritmus néjakym zptsobem bral v potaz napo-
védy, které dostal a nehral kartu, o které si nebyl na sto procent jisty, ze ji muze
zahrat. Dosazené vysledky jsou prezentovany v Tabulce [8.2] Hlavni nevyhodou
tohoto algoritmu bylo, ze napovédy stale daval nahodné.

Tento algoritmus dosahoval priblizné o ti body vice nez algoritmus Nahodné
hrani. Tento rozdil je pravdépodobné zptisoben dvéma aspekty. Zaprvé, i presto,
ze hraci davaji napovedy nahodné, se obcas stane, Ze napovi na hratelnou kartu.
Zadruhé, jelikoz hraci nikdy nemohou udélat chybu a vybuchnout, jsou jeho hry
obecné delsi o 60-75 taht v zavislosti na poc¢tu hract. Diky tomu je zaroven re-
¢eno daleko vice napovéd. Naptiklad pro hru tii hraci maji s témito vysledky
k dispozici priblizné 40 napovéd. Rozdilné mnozstvi napovéd pro hru 2-5 hraca
odpovidajici datim prezentovanych v Tabulce|3.1|se projevuje i ve vysledném zis-
kaném mnozstvi bodi. Mnozstvi napoveéd vsak neni jediny aspekt, ktery ovliviuje
ziskané mnozstvi bodi pro rizné pocty hraci. Vysledky déle mtze ovliviiovat, ze
ve 2 a 3 hracich jedna napovéda muize oznacit vice karet, jelikoz ve dvou a trech
hracich je 5 karet na ruce. Na druhou stranu v nizsim poc¢tu hraci je vetsi pravde-
podobnost na opakovani napovéd, jelikoz témér nahodny hrac¢ nekontroluje, jestli
stejnd ndpoveéda uz nebyla pouzita.
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pocet hracua 2 3 4 5

prumeér 4,14 440 3,89 3,60
smérodatna odchylka 1,99 188 1,68 1,59
maximum 13 13 12 10
pocet dosazeni maxima 3 1 1 5

prumérny pocet taht 84,98 75,79 7534 68,67
prumeérny pocet napoved 43,93 39,60 39,30 36,44

Tabulka 8.2: Vysledky algoritmu Témér nahodné hrani.

8.1.3 Napovidani

Dosazené vysledky pro algoritmus Napovidani jsou prezentovany v Tabulce
B.3] Stejné jako v predchozim priipadé tento algoritmus bere v potaz nédpovédy,
které dostava a hraje pouze karty, u kterych si je na sto procent jisty, ze je muze
zahrat. Hlavni rozdil je v tom, Ze tento algoritmus uz dava napovédy na hratelné
karty, coz ptineslo obrovské zlepseni.

Oproti Témér nahodnému hrani ziskava Napovidani priblizné o 10 bodu vice.
To pomérné presné koreluje s tim, ze hry jsou priblizné o 10 tahi kratsi, jelikoz
10 karet nebylo zahozeno a nebyla za né ziskdna napovéda, ktera hru prodluzuje.
Zaroven je ale zatim vidét znacnd neefektivita ve vyuzivani napovéd. Pocet po-
uzitych napovéd pomérné presné odpovida dvojnasobku ziskanych bodi, tj. na
kazdé zahrané karté bylo tfeba separatné rict jeji hodnotu i barvu a obecné tedy
nebyly prilis efektivné vyuzity ndpovédy dané mimochodem. Tedy takové napo-
védy, které pokud jsme napovidali napt. cervend na zrovna hratelnou ¢ervenou
trojku, napovédéli jsme na vSechny ostatni cervené karty v ruce. To je prav-
dépodobné prevazné zptisobené tim, ze karty jsou zahazovany témér nahodné,
pouze s ohledem na to, aby nebyla zahozena pétka. Algoritmus by nejspis Sel
vylepsit naptiklad tak, ze by prednostné zahazoval karty, o kterych ma minimum
informaci. Zaroven pravidlo, aby nezahazoval pétky, nejspis nema smysl a je spise
kontraproduktivni, nebot hraci se k vykladani pétky v naprosté vétsiné her viibec
nedostanou.

Rozdily mezi jednotlivymi pocty hraci jsou ovlivnény nékolika aspekty, které
jdou castecné proti sobé. Muzeme sledovat, ze pri hire péti hrac¢ta algoritmus do-
sahoval nejméné bodu. To je pravdépodobné dano tim, ze hraci maji k dispozici
méné napoved na kartu, jak je prezentovano v Tabulce[3.1] Naopak dva hraci, kteri
maji pocet napoved naopak nejvyssi, dosahli nejlepsiho vysledku. Dalsi aspekt se
tyka rozdilného poctu karet na ruce (pro 2 a 3 hrace 5 karet a pro 4 a 5 hracu
4 karty). V momentu, kdy ma hrac¢ na ruce pét karet, je vétsi pravdépodobnost,
ze na nékterou kartu bude napovézeno mimochodem, nez kdyz ma na ruce pouze
¢tyti karty. To pravdépodobné ovliviiuje, ze ve hie 3 hracu jsou nejefektivnéjsi
napovédy, tj. je potfeba pouze 1,88 napovedy na jednu tspésné zahranou kartu.
Proti tomuto aspektu ale naopak ptisobi mnozstvi karet, které vidi hrac¢ v rukou
spoluhraci, konkrétné 5 karet ve dvou hracich, 10 ve tirech, 12 ve ¢tyrech a 16
v péti. Cim vic karet hra¢ vidi, tim je vétsi pravdépodobnost, Ze mezi nimi je
hratelna karta.
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pocet hracua 2 3 4 5

prumeér 15,11 14,96 14,60 12,87
smérodatna odchylka 244 1,38 1,06 1,02
maximum 22 20 19 17
pocet dosazeni maxima 3 1 1 1

prumérny pocet taht 71,57 64,98 65,60 60,19
prumeérny pocet napoved 30,34 28,15 29,27 27,26

Tabulka 8.3: Vysledky algoritmu Napovidani.

8.1.4 Lepsi pocitani karet

Dosazené vysledky pro algoritmus Lepsi pocitani karet jsou prezentovany v
Tabulce [8.4] Tento algoritmus uz bere v potaz vSechny informace o kartach, které
mohl ziskat, coz se pozitivné projevuje i na poctu ziskanych bodt. Tento efekt
je tim vyraznéjsi, s ¢im vice informacemi muze hrac¢ pracovat. Tj. pro vyssi po-
¢ty hraci je vidét dohromady vice karet u spoluhrac¢t a je mozno si dopocitat
vice informaci. Proto rozdil mezi algoritmy Napovidani a Lepsi pocitani karet
predstavuje pro 2 hrace pouze zhruba 0,3 bodu, ale pro 5 hract uz je to témér
1,8 bodu. S timto také koreluje, ze tento algoritmus jiz potfebuje méné napoved
na zahran{ karty. Pro 3-5 hract je to zhruba 1,75 ndpovédy. Umérné tomu také
mirné klesl primérny pocet tahi, jelikoz opét bylo vic karet pouzito k zahrani a
méné k zahozeni.

vevs

hrace (5 karet na ruce), neni dle vysledku prilis zetelny.

pocet hracu 2 3 4 5
prumeér 15,40 16,25 16,09 14,65
smérodatna odchylka 2,92 1,64 1,28 1,29
maximum 23 22 21 20
pocet dosazeni maxima 5) 1 1 1
prumeérny pocet tahii 71,62 64,23 64,71 59,16

prumérny pocet napoved 30,33 27,30 28,23 25,98

Tabulka 8.4: Vysledky algoritmu Lepsi poc¢itani karet.

8.1.5 Stari karet a napovéd

Dosazené vysledky pro algoritmus Stari napovéd a karet jsou prezentovany
v Tabulce 8.5 Tento algoritmus je nejpokrocilejsi ze vSech prezentovanych a od
algoritmus Lepsi pocitani karet se lisi predevsim tim, Ze bere v potaz, jak dlouho
uz jsou jednotlivé karty na ruce. Také jako jediny (mimo Nahodného hrani) hraje
karty i bez stoprocentni jistoty bezpecnosti. Z vysledkii prezentovanych v Tabulce
je patrné, ze chybovost tohoto algoritmu je pomérné znacéna ve hie dvou
hracu, kdy prumérné zbude v balicku 11,21 karty (hracéi v tu dobu vybouchnou
tfetim otoCenim bomby). Tato chybovost pro vice hracu vyrazné klesa a pri hie
péti hrach uz primérné zbude pouze 0,36 karty v balicku. Vybouchnuti se také
samoziejmé vyrazné projevuji ve smérodatné odchylce, ktera je vyrazné vyssi
nez u ostatnich algoritmii. Dfivéjsi vybouchnuti v méné hracich je zptisobeno
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pravdépodobné tim, ze v méné hracich obecné hraci obdrzi vic napovéd o svych
kartach. Proto snadnéji dojde k tomu, ze do Nejistych informaci pridaji vice
nepravdivych informaci nez ostatni hraci. Proto mize snadnéji dojit k tomu,
ze kombinaci téchto napovéd je néjaka karta povazovana za bezpecnou na hrani.
Mira chybovosti a vybouchnuti se také vyrazné projevuje v poc¢tu ziskanych bodi.

Ve hre dvou hract se celkovy priameér sice snizil, ale v ostatnich poc¢tech hraca
se naopak vysledky zlepsily, v pripadé hry ¢ty hract dokonce o témér 2,5 bodu.
Obecné je také vyrazny posun v poctu napoved na jednu ispésné vylozenou kartu,
ktery je pro tento algoritmus zhruba 1,4. Zaroven je dilezité poznamenat, ze
ackoliv se vyrazné snizil prumérny pocet bodu ve hie dvou hraci oproti algoritmu
Lepsi pocitani karet, zaroven doslo k vyraznému posunu v maximalnim mnozstvi
dosazenych bodu. Algoritmu Lepsi poc¢itani karet se 5x podarilo dosdhnout 23
bodi, ale zde se dokonce 97x povedlo dosdhnout 25 bod1, tj. maximalniho poctu
bodii.

pocet hracu 2 3 4 5
prumeér 14,33 16,37 18,43 16,19
smérodatna odchylka 6,47 4,76 2,38 2,06
maximum 25 24 24 22
pocet dosazeni maxima 97 ) 1 1
prumeérny pocet tahtii 46,67 55,33 60,95 56,27
prumérny pocet napoved 20,36 22,85 25,18 23,7

prumérny pocet karet v balicku na konci hry 11,21 3,81 0,52 0,36

Tabulka 8.5: Vysledky algoritmu Stari karet a napoved.

8.2 Evoluce

Nejpokrocilejsi algoritmus Stari ndpovéd a karet jsme déle jesté vylepsili po-
moci evolu¢niho algoritmu, ktery nam pomohl optimalizovat pouzivané parame-
try. Tyto parametry optimalizované pro rizné pocty hrac¢t spolu s parametry,
které jsme nastavili pro algoritmus Stail napoved a karet jsou prezentovany v
Tabulce [8.6] Je patrné, Zze vyuziti stejnych parametri v algoritmu Staii ndpo-
véd a karet pro vsechny pocty hracit rozhodné nebylo optiméalni. Je to napriklad
dobte vidét na poslednich dvou parametrech, které se pomérné logicky snizuji s
poctem hraci, jelikoz ve vyssSim poctu hraci je vice ¢asu béhem jednoho kola
dat informaci na dulezitou kartu. Nicméné blizsi diskuze efektu jednotlivych pa-
rametrti by byla relativné naroc¢na. Evolu¢ni algoritmus jsme pustili pro kazdy
pocet hract 10x a nésledné jsme vsechny vzeslé sady parametri otestovali na
deseti tisici hrach. Pozorovali jsme, ze ackoliv se jednotlivé sady parametri vzeslé
z evoluce pro stejny pocet hraca velmi vyrazné lisily, vysledna skére byla velmi
podobna. Spise nez konkrétni hodnota u jednotlivych parametri je tedy pravdeé-
podobné dulezita vzajemnou provazanost v celé sadé parametrii. Obecné je asi
mozné prohlésit, ze parametry Vylozeni karty z fecenych informaci a Vylozeni

vvvvvv

vsechny sady parametrii vzdy relativné vysoké.
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original 2 3 4 )

vylozeni karty z re¢enych informaci 1 097 1 0,78 0,77
vylozeni karty z Nejistych informaci 1 0,94 094 093 0,93
zahozeni zbytecné karty prisny 1 0,67 1 0,11 1
zahozeni zbytecné karty jemny 0,1 0,60 0,85 0,23 0,25
zahozeni bezpecné karty prisny 1 0,48 0,38 0,12 04
zahozeni bezpecné karty jemny 0,1 0,54 0,12 0,73 0,33
zahozeni karty z Nejistych informaci 1 1 1 022 1
stara ¢iselna napoveda 3 8 5 2 0
stara barevna napovéda 3 10 6 1 0

Tabulka 8.6: Natrénované parametry.

8.2.1 2 hraci

Pro hru dvou hract jsme dosdhli nejvyraznéjsiho zlepseni, témeér péti bodi,
oproti pivodnimu nastaveni parametri algoritmu Lepsi pocitani napovéd a karet.
Jak je psano vyse, presna interpretace parametrii je obtizna, ale vysledky evo-
luce zde naznacuji, ze pro 2 hrace je vyhodné byt odvaznéjsi v zahazovani karet
(Zahozeni zbytecné karty prisny, Zahozeni karty, kterd neni nebezpecnd prisny).
Hraci tedy pravdépodobné castéji zahodi kartu misto toho, nez ze nékde udélaji
chybu, coz se vyrazné podepsalo v nizsi chybovosti. Primérny pocet karet na
konci hry se snizil z 11,21 na 3,27. Zaroven je zajimavé, ze u tohoto hrace uz je
splnén pozadavek na maximalni pocet napovéd nutny k dosazeni maximélniho
skore, viz Tabulka [3.1] jelikoz tento hra¢ dosahuje 1,14 napovédy na zahranou
kartu. Kompletni vysledky prezentujeme v Tabulce [8.7]

prumér 19,02
smérodatna odchylka 4,97
maximum 25
pocet dosazeni maxima 172
prumérny pocet tahti 59,64
prumeérny pocet napovéd 21,80

prumérny pocet karet v balicku na konci hry 3,27

Tabulka 8.7: Vysledky evoluce pro dva hrace.

8.2.2 3-5 hraca

Vysledky pro 3-5 hract jsou shrnuty v Tabulce U vsech téchto hracha doslo
ke zlepSeni oproti algoritmu Stari napoved a karet, ale uz nebylo tak vyznamné
jako v pripadé dvou hraci. Nejvyznamnéjsi bylo pro tii hrace, kde vysledné skére
se zlepsilo témér o 2,5 bodu. Nicméné jak uz jsme psali vyse, tak presny divod
zlepseni téchto hrac¢t neni jednoduché identifikovat. Spolec¢né znak pro vsechny
hrace je, ze se boji méné zahazovat, nez ndmi navrzena sada parametri pro algo-
ritmus Stari napovéd a karet.
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pocet hracua 3 4 5)

prumeér 18,77 18,94 16,89
smérodatna odchylka 299 232 205
maximum 24 25 22
pocet dosazeni maxima 16 2 2
prumérny pocet taht 59,05 60,25 55,41
prumeérny pocet napovéd 23,27 24,30 22,81

prumeérny pocet karet v balicku na konci hry 1,01 0,52 0,4

Tabulka 8.8: Vysledky evoluce pro tfi az pét hracu.

8.2.3 Porovnani s literaturou

Podobné rucéné psané algoritmy jsou prezentovany v mnoha ¢lancich (Osawal,
2015), (Eger a kol., [2021)), (van den Bergh a kol.| 2017), (Canaan a kol.| 2018).
Ve vétsiné téchto studii se nesnazili vytvorit univerzalniho algoritmus pro rtizné
pocty hract, ale prevazné se zamérovali na vytvoreni algoritmu pro hru dvou
hract. Z téchto algoritmti optimalizovanych pro dva hrace byly nejlepsi vysledky
dosazeny pro algoritmus Probabilistic, ktery dosahoval 18,56 bodu. Jeho fungovani
je shrnuto v kapitole Soucasny stav poznani (5.1.1)).

Algoritmy pro rizné pocty hracua, které jsou prezentovany v literature obecné
nedosahuji vysledkii jako ndmi vyvinuty algoritmus Staii napovéd a karet vy-
tvoreny v ramci této prace. Jako priklad uvedme agenta IGGI (Walton-Rivers
a kol 2017). Lepsich vysledki algoritmy dosdhly, pokud uméla inteligence vy-
birala ru¢né napsané akce jinym zptusobem, nez pomoci predem napsaného algo-
ritmu. Tento algoritmus se autori snazili nahradit bud pomoci Monte-Carlo Tree
Search (agent Predictor IS-MCTS) (Walton-Rivers a kol., 2017) nebo evoluci
(agent MirrorSituational) (Canaan a koll, 2018). Jak je vidét z Tabulky [8.9] nase
uméld inteligence, v Tabulce oznacena jako Stdri s evoluci, o hodné prekonava
rucné napsany algoritmus i algoritmus vyuzivajici Monte-Carlo Tree Search.

Nejlepsich vysledkti podle naseho prizkumu z rucéné psanych umélych inte-
ligenci dosahoval FireFlower bot (pokud nepocitdme implementace hat guessing
strategii). Vysledky z tohoto algoritmu bohuzel nejsou prezentovany v zadném
autorském clanku, ale jde pouze o program na Githubu (Wuj, 2018). Stru¢ny po-
pis tohoto algoritmu spolu s vysledky je k nalezeni pouze v diskuzi obsazené v
¢lanku [Bard a kol .| (2020). Bohuzel zde vSak nejsou publikovany vysledky pro pét
hraci. Vysledky umélé inteligence Fireflower jsou prezentovany v Tabulce 8.9 Je
ziejmé, ze Fireflower bot vyrazné prekonava vsechny predchozi umeélé inteligence,
i ty optimalizované pro urcity pocet hraca. Kratky popis, jak Fireflower funguje
je k nalezeni v kapitole Soucasny stav poznani . Tato uméld inteligence velmi
presné odpovida lidské hre, jak je popsana v kapitole Startegie ve hie Hanabi
a je do ni implementovana i vétsina komplexnéjsich heuristik, které pravdépo-
dobné stoji za velkou herni tspésnosti, a které napriklad nami vytvorené umeéla
inteligence postrada.

Pro porovnani v Tabulce uvadime i vysledky zpétnovazebnich agenti,
konkrétné ACHA (Bard a kol., 2020) a SAD (Hu a Foerster, 2021). Také uvddime
vysledky hat guessing strategie WuTheF WasThat (Wul, 2).

7 vysledkt vidime, Ze hat guessing je skutecné nejlepsi doposud nalezend stra-
tegie pro hru Hanabi a ru¢né psany algoritmus zalozeny na ni dosahuje nejlepsich
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vysledkil. Zpétnovazebni agenti na tuto strategii zatim neprisly, hraji standardné,
ale prekonavaji nejlepsi rucné psané algorimty zalozené na podobném stylu hry.

pocet hracua 2 3 4 5
Stari s evoluci 19,02 18,77 18,94 16,89
Probabilistic 18,66  — — —
IGGI 11,76 11,29 10,71 10,09
Predictor IS-MCTS 836 12,14 11,43 11,02
MirrorSituational 20,07 19,58 19,36 18,29
FireFlower 23,37 22,95 2283 —
ACHA 22,73 20,24 21,57 16,80
SAD 24,01 23,93 23,81 23,01

WuTheFWasThat (hat guessing) 22,52 24,79 24,93 24,92

Tabulka 8.9: Celkové porovnani nami vyvinutého algoritmu s vysledky z litera-
tury.

8.3 (@ uceni

Pro lepsi porovnani dalsich vysledki jsme nejdiive nechali v tomto nastaveni
hrat nahodného hréace, ktery nam nasledné slozil k porovnani, jestli se nasi agenti
néco naucili. Vysledky nahodného hrace jsou shrnuty v Tabulce [8.10,

pocet hraci 2
prumeér 1,43
smérodatna odchylka 1,13
maximum 6
pocet dosazeni maxima 5
primérny pocet tahi 6,09

priumérny pocet karet v balicku na konci hry 0,83

Tabulka 8.10: Vysledky Nahodného hrani pro méd Mini Hanabi.

8.3.1 Vysledky rtznych funkci odmén

Zkouseli jsme meénit funkce odmén a sledovali jsme, jak to méni hracovo nau-
¢ené chovani a jeho vysledky. Kvtli technickym problémim popsanych v Imple-
mentaci jsme nemohli hréce trénovat na pfili§ mnoho hrach. Proto jsme se
rozhodli, ze vyzkousime nékolik funkci odmén vzdy na tisici hrach, a az nastaveni,
které bude nejlepsi, pustime na pét tisic her.

V pribéhu uceni jsme vyzkouseli nékolik riznych odmén, které jsou spolu s
vysledky prezentované v Tabulce [8.11]

Toto chovani bylo popséano ve ¢lanku |Grooten, (2021)), ktery se zabyva vyvojem
agenta pro hru Hanabi (s tim rozdilem, Ze trénoval agenta na standardni verzi
Hanabi).
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V dalsi iteraci nastavovani odmén jsme tedy navic pridali zapornou odménu
za zahozeni karty, pomoci které jsme se snazili agenta motivovat spise ke hrani
karet. Agent opravdu dosahl lepsich vysledkii. Zaroven je z tabulky vidét, ze byl
ochoten vic riskovat (vykladat karty), jelikoz se snizil pramérny pocet tahu.

Dalsiho agenta jsme zkouseli motivovat k vykladani karet ne tim, ze bychom
penalizovali zahozeni karty, ale snizenim penalizace za prvni nespravné zahranou
kartu. Vysledny tc¢inek to mélo podobny, dokonce silnéjsi nez penalizace zahazo-
vani. Agent byl ochotny vic vykladat, coz mélo sice za néasledek prameérné drivéjsi
vybuchnuti, ale jeho primérné skére se zlepsilo. V dalsim textu budeme o tomto
hraci mluvit jako o Tretim.

U posledniho agenta jsme vyzkouseli jesté vic zvysit odménu za zahrani karty
a zaroven jsme penalizovali zahazovani. Zde uz jsme nepozorovali zlepseni, pri-
mérné skére pro tohoto agenta je uz témér stejné jako predchoziho, proto jsme
dal nezkouseli ménit funkce odmeén, ale vyzkouseli u téchto agentti otestovat efekt
mnozstvi her. V dalsim textu budeme o tomto hraci mluvit jako o Cturtém.

pokus 1. 2. 3. 4.
uspésné zahrani karty +5 45  +5 420
prvni nedspésné zahrani karty -5 -5 -1 -1
druhé netspésné zahrani karty -10  -10  -10 -10
zahozeni karty 0 -1 0 -1
pramér 1,71 2,11 2,69 2,76
smérodatna odchylka 096 1,04 1,76 1,37
maximum 6 6 6 6
pocet dosazeni maxima 21 28 149 215
prumérny pocet taht 7,03 6,52 5,68 5,35

prumeérny pocet karet v balicku na konci hry 0,43 0,63 1,01 1,18

Tabulka 8.11: Vysledky trénovani pro rizné odmény.

8.3.2 Trénovani na vice hrach

Posledni dva agenti, ktefi dosahli béhem trénovana na 1000 her témér shod-
nych vysledki jsme se nechali natrénovat na péti tisicich hrach. Postup jejich
ueni muzeme vidét na Obrazku [B.1] Kazdy bod vyneseny do grafu jsme ziskali
jako prumér z deseti her, aby byly vysledky lépe citelné. Pribéh uceni je pro oba
agenty podobny. Oba agenti se pomérné rychle uéili v priabéhu prvnich dvou tisic
her, ale pozdéji uz pribéh uceni zpomalil.

V Tabulce jsou shrnuty konecné vysledky z hrani jiz natrénovanych mo-
deli. Je zrejmé, Ze ackoliv béhem prvniho tisice her oba hraci dosahli témér
stejnych vysledki, tak po péti tisicich hrach uz se vysledky pomérné vyznacné
lisi ve prospéch Cturtého agenta. A to jak v pramérném dosazeném mnozstvi
bodu, tak v mensi chybovosti (pramérny pocet karet v balicku na konci hry). Je
tedy pravdépodobné, ze agent, ktery byl jesté vice motivovan k hrani se naucil
lépe vykladat karty. Cturty hrac¢ se oproti nahodnému hraci zlepsil o 2,3 bodu a.
maximalniho skére doséhne v 15 % pripad.

40



5.0

L]
.
4.5 L
. - . .
. . s . e
. . . . " -
40 - . ot K At 15t
L » ees " eacomem AT X cente d0m ve o
I~ L L] a8 @ o LI ] -t 8 8 8 x LL]
g 35 4 % . o.:. ‘.XO)-( ‘. K;(')K ﬁ.)(.:?-.(-.- - - e o. -
2 ’ * . n. n:l:. .l.. * -o.:c %-x :(':)( ﬁ(?t .m. .&. )‘(‘ é
s 34 8 Xe mexneas o [ W e - b |
ﬁ 3.0 4 -;);o::-- )‘; P --ﬂ’,( W@X‘;&fm% ‘éé‘)ﬂ(
w x oo B’ o3 s W X
S o m\.?( ey X .xm-x Poe Q(o.)?cko
2 & n&(wxnéo.)gx g SV 2 e o X X TxK e o
W 25 ese @ iKes ) - e o B XXX
o o '8 L g B XX %X )-
g oxes Xeemx K's X X o X . X
£ 2.0+ SO s e Xe X X % X
= X mede K e X
- <ad A
1.5 {ee 4 *
.
1od * o Cturty
x % X Treti
T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000

Odehrané hry / -

Obrazek 8.1: Prubéh uceni agentt.

agent 3. 4

prumeér 3,21 3,77
smérodatna odchylka 1,45 1,54
maximum 6 6

pocet dosazeni maxima 496 1470
prumérny pocet taht 5,98 6,31
prumérny pocet karet v balicku na konci hry 0,74 0,57

Tabulka 8.12: Vysledky natrénovanych agentii.
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Z.aver

Tato bakalarska prace se zabyva vyvojem umélych inteligenci pro hru Hanabi.
V réamci této prace jsme nejprve uUspésné vytvorili implementaci hry Hanabi v
jazyce C# a nasledné jsme opét v jazyce C# vytvorili sedm umélych inteligenci
pro tuto hru. Konkrétné slo o pét ruéné psanych umélych inteligenci, pro jednu
z nich byly jeji optimdlni parametry nalezeny pomoci evolu¢niho algoritmu a
jednu umélou inteligence zalozenou na hlubokém () uceni. Jednotlivé rucné psané

vvvvvv

primo vychézi ze starsi verze. Postupné tedy vznikly algoritmy:
e N&ahodné hrani.

e Témér nahodné hrani, ve kterém bylo implementovano hrani pouze takovych
karet, které je na 100 % mozné vynést.

o Napovidani, ve kterém bylo implementovano napovidani na karty, které je
mozné vynaset.

o Lepsi pocitani karet, ve kterém bylo implementovano to, aby hraci o svych
kartach ziskavali veskeré informace, které je mozné ze hry ziskat a vyuzivali
je k urceni svych karet.

o Staii napovéd a karet, ve kterém je implementovano to, ze hrac¢i berou v
potaz, pred jakou dobou jim byla dana jaka napovéda a vyuzivaji tyto in-
formace k efektivnéjsimu urceni vlastnich karet. Tento relativné komplexni
algoritmus uz obsahuje fadu parametrii, které urcuji jeho hrani. V prvni
fazi byly tyto algoritmy urceny ru¢né nami a nasledné byly optimalizovany
pomoci evolu¢niho algoritmu.

7 vysledki ukazujeme, ze algoritmus Nahodné hrani dosahuje ptiblizné 1,2
bodu z 25 moznych a vzdy relativné brzo vybouchne, kviili vykladani chybnych
karet. Algoritmus Témeér nahodné hrani dosazené skore ptilis nevylepsil a dosahl
skoére okolo 4 bodii. Vyznamné zlepseni prineslo az algoritmus napovidani, které
dosahovalo skére okolo 15 bodi. Tyto vysledky byly dale zlepseny diky algoritmu
Lepsi pocitani karet zhruba o jeden bod. Algoritmus Stari karet a napovéd, prinesl
zhorseni ve hie dvou hracta kvili relativné velké chybovosti, ale pro vyssi pocty
hract dosahl zlepseni, kde pro 4 hrace ziskal az 18.5 bodi. Pomoci evolu¢niho
algoritmu byl algoritmus Stari karet a napovéd dale vylepsen a pro 2-4 hrace
dosahl okolo 19 bodi. Pro 5 hraci sice dosahl tento algoritmus necelych 17 bodi,
ale i tak jde o nejvyssi hodnotu prezentovanou v literatute pro ruc¢né psané umélé
inteligence bez vyuziti hat guessing strategii.

Algoritmus hlubokého @ uceni jsme nakonec pustili jen na vyrazné zmensené a
zjednoduseni verzi Hanabi. Slo pfedevsim o to, Ze v plné verzi by na nedostatecné
vykonném pocitaci trvalo uceni prilis dlouho a toto uceni by jesté bylo vyrazné
prodlouzeno faktem, ze jsme v algoritmu hlubokého Q uceni méli problémy s
meamory leakem, ktery se bohuzel nepovedlo odstranit. Nicméné na pro zmensené
a zjednodusSené verzi Hanabi se nam uspésné povedlo natrénovat agenta, ktery
po 5000 ucicich hrach dosahoval 3,8 bodu z 6 moznych.

42



Praci je mozné rozsirovat nékolika zptsoby. Mohli bychom pokracovat vylepso-
vanim rucné psanych algoritmi, napiiklad implementaci pokrocilejsich strategii
nebo lepsi praci se ziskanymi informacemi. Dale by bylo mozné odstranit pro-
blémy se zpétnovazebnim ucenim, coz by dovolovalo trénovat agenty i na stan-
dardni verzi Hanabi. Také lze naptiklad pridat grafické rozhrani, aby bylo mozné
hru hrat i pro ¢lovéka. Diky tomu by nejen bylo pohodInéjsi analyzovat pribéh
hry, ale bylo by i mozné vyvijet takové algoritmy, se kterymi jsou schopni dobfte
hrat lidé.
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A. Prilohy

Priloha elektronické verze obsahuje néasledujici slozky:

o Code — Tato slozka obsahuje soubor Hanabi.sln a Hanabi.exe spolu s pod-
slozkou obsahujici zdrojové soubory.

o EvolutionResults — Pro kazdy pocet hract obsahuje podslozku s vysledky
evoluce zminéné v textu.
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