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ABSTRAKT

Bakalatska prace zkouma vyuziti metod umélé¢ inteligence (Al) pro feSeni popularnich mo-
bilnich her. Cilem prace je analyzovat a implementovat vybrané metody Al na vybrané mo-

bilni hry.

Teoreticka ¢ast prace se zabyva struénym popisem historie Al a rozséhlej$im popisem metod
Al pro feSeni mobilnich her, jako jsou neuronové sité, posilujici uceni a genetické algoritmy.

Nasleduje popis moznosti a limiti Al v mobilnich hrach a etické aspekty.

Prakticka ¢ast struéné popisuje hry Flappy Bird a Snake a jejich herni principy. Implemen-
taci NEAT algoritmu a metody Q-learningu véetné popisu herniho prostfedi a parametri
uceni hry Flappy Bird a Snake. Testovani implementace, kde je popis, jak metody funguji

v jednotlivych hrach, a nakonec analyza vysledkl ve form¢ grafil a statistik v terminélu.

Kli¢ova slova: Uméla inteligence, mobilni hry, NEAT algoritmus, Q-learning, Flappy Bird,
Snake

ABSTRACT

The bachelor thesis explores the application of artificial intelligence methods for solving
popular mobile games. The aim of the thesis is to analyze and implement selected Al met-

hods on specific mobile games.

The theoretical part of the thesis provides a brief overview of the history of Al, followed by
amore detailed description of Al methods for solving mobile games, such as neural
networks, reinforcement learning, and genetic algorithms. The possibilites and limitations

of Al in mobile games and the ethical aspects are also discussed.

The practical part briefly describes the games Flappy Bird and Snake, along with their ga-
meplay principles. It then delves into the implementation of the NEAT algorithm and the Q-
learning method, including a description of the game environment and learning parameters
for both Flappy Bird and Snake. The implementation is tested, and the methods functionality
in each game is explained. Finally, the results are analyzed and presented in the form of

graphs and statistics in the terminal.

Keywords: Artificial intelligence, mobile games, NEAT algorithm, Q-learning, Flappy Bird,
Snake
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UvVOD

V soucasném digitalnim véku se mobilni hry staly nepostradatelnou souc¢asti kazdodenniho
zivota miliont uzivatel po celém svéte. S rostoucim zdjmem o herni zabavu se vSak zvysuji
1 naroky na kvalitu a interaktivitu her, coz klade velky tlak na vyvojare, aby vytvareli stale
sofistikovangjsi a zabavnéjsi herni zazitky. Uméla inteligence se stava nedilnou soucasti her-
niho primyslu, poskytujici kliCové nastroje pro dosazeni vysoké urovné realismu, dynamiky

a interaktivity.

Cilem této bakalaiské prace je prozkoumat a analyzovat rizné metody umélé inteligence
v kontextu popularnich mobilnich her. Diiraz bude kladen na teoretické zaklady, jako je his-
torie umélé inteligence a metody, které jsou €asto vyuzivany v hernim primyslu. Tato prace
se také zaméfi na praktickou aplikaci téchto metod prostfednictvim implementace algoritmt

NEAT a Q-learningu ve dvou ikonickych hrach — Flappy Bird a Snake.

Prvni ¢ast se vénuje rozboru teoretickych zakladi umélé inteligence. Historie umélé inteli-
gence je sledovéana od svych pocatkli az po soucasnost. Dale budou probirany rizné metody
umélé inteligence, které nachazeji uplatnéni v hernim prostfedi. Diskutovany budou také
moznosti a limity umélé inteligence v mobilnich hrach. Po této diskusi budou rozebrany

etickeé aspekty vyuzivani umélé inteligence v hernim prostfedi..

Druhé ¢ast prace se soustfedi na konkrétni aplikaci ziskanych poznatki a metod v praxi.
Prostfednictvim implementace NEAT algoritmu ve hie Flappy Bird a vyuZitim Q-learningu
pro optimalizaci hrani hry Snake budou demonstrovany moZznosti a tskali pouziti umél¢ in-

teligence v redlnych hernich scénatich.
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I. TEORETICKA CAST
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1 UMELA INTELIGENCE

Tato kapitola se zabyva ptehledem vyvoje umélé inteligence (Al) od pocatku do soucasnosti.

1.1 Historie umélé inteligence

Padesata 1éta 20. stoleti jsou povazovana za zrozeni oboru Al. V tomto desetileti se odehraly
klic¢ové udalosti, které polozily zaklady pro dalsi vyvoj AL V roce 1950 Alan Turing, britsky
matematik a informatik, navrhl Turingiiv test jako zptsob, jak posoudit inteligenci stroje.
Test je zalozen na myslence, Ze pokud stroj dokaze vést konverzaci s ¢lovékem tak, ze ho
nerozeznd od jiného cloveka, pak lze stroj povazovat za inteligentni. [1][2] Dartmouthska
konference, kterd se konala na Dartmouth College v USA v roce 1956, je povazovana za
oficialni zrod oboru Al. Shromazdila kli¢ové védce a filozofy, kteti diskutovali o0 moznos-
tech strojového mysleni a uceni. V roce 1958 John McCarthy, americky informatik, vyvinul
jazyk Lisp, ktery je dnes druhym nejstar§im programovacim jazykem na vysoké trovni
a ktery je dodnes pouzivan v oblasti Al. Lisp je specialné navrzen pro manipulaci se symboly
a logickymi strukturami, coz je klicové pro symbolické uvazovani, které dominovalo v rané

fazi AL [1]

Sedesata léta byla pro vyzkum AI obdobim velkého optimismu a rychlého pokroku. Toto
obdobi, casto oznacované jako ,zlaty vék AI“, bylo svédkem zavedeni mnoha klicovych
konceptt a technik které tvoii zdklad moderni Al. Symbolické uvazovani, které se zamétuje
na manipulaci se symboly a pravidly pro reprezentaci a feSeni problémti, bylo dominantnim
pristupem v 60. letech. V tomto obdobi vznikly programy jako General Problem Solver
(GPS) a ELIZA, které demonstrovaly schopnost stroju fesit logické tikoly a simulovat kon-
verzaci. ELIZA vytvotena v roce 1966 Josephem Weizenbaumem z MIT, je povazovana za
jednoho z prvnich chatbotli a prikopnika v oblasti konverzacni umélé inteligence. [1][3]
Mezi dalsi oblasti vyzkumu v 60. letech pattily neuronové sité, které byly inspirovany struk-
turou a funkci lidského mozku. Védci jako Frank Rosenblatt a Bernard Widrow vyvinuli
zakladni modely neuronovych siti a prokéazali jejich potencial pro uceni a rozpoznavani

vzoru.

Sedmdesata a osmdesata 1éta pro oblast Al predstavovala obdobi plné kontrasti. Na jedné
stran¢ se jednalo o obdobi pozoruhodného pokroku, kdy se technologie Al staly vykonné&j-
Simi a sofistikovanéj$imi. V roce 1972 byl na Stanfordské univerzité v Kalifornii vyvinut

prakopnicky expertni systém a program umélé inteligence MYCIN. Zameétoval se na
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diagnostiku a 1é¢bu zavaznych infekci zptisobenych bakteriemi, jako je bakteriémie a me-
ningitida.[4] Na druhou stranu toto obdobi poznamenala i vina skepticismu a zklamani. Ne-
dostatek vypocetniho vykonu a dat déle branil dosazeni pIného potencialu Al. Tyto faktory,
spolu s neschopnosti vyftesit nékteré ze zakladnich problémi Al, vedly k obdobi stagnace

a poklesu zajmu o tuto oblast, které je znamo jako ,,zima AI*“. [1][2]

V devadesatych letech doslo k dramatickému zvySeni vypocetniho vykonu a dostupnosti
dat, coz vedlo k vyznamnym prialomtim v oblastech jako je strojové uceni, pocitacové vidéni
a robotika. Roku 1997 pocita¢ Deep Blue od IBM porazil Gfadujiciho mistra svéta v Sachu
Garyho Kasparova. To byl vyznamny milnik, ktery ukéazal potencial Al soupetit s lidmi
v komplexnich strategickych hrach. [1][5] V roce 1998 Google zalozil PageRank, algorit-
mus pro hodnoceni webovych stranek, ktery je zaloZzen na principech strojového uceni. Pa-
geRank se stal zdkladem vyhledavace Google a m¢l hluboky dopad na zplsob, jakym lidé

pfistupuji k informacim na internetu. [6]

Desetileti 2000-2010 bylo pro oblast Al obdobim transformace a ristu. Algoritmy strojo-
vého uceni, jako jsou neuronové sité, podplrné vektory a naivni Bayesovy klasifikatory, se
staly nezbytnymi nastroji pro feSeni Siroké Skaly ukolil, od rozpoznavani obrazu a zpraco-
vani prirozeného jazyka az po prediktivni modelovani a robotiku. [7][8] Mooretv zadkon
vedl k neustalému zdvojnésobeni dostupného vypocetniho vykonu ptiblizné€ kazdych 18 mé-
sicti. To umozZnilo trénovat slozitéjs$i modely strojového uceni a zpracovavat vétsi objemy
dat. [9] V tomto desetileti zazivame explozi prilomovych udalosti v oblasti Al, které méni
zpusob, jakym Zijeme a pracujeme. Jednim z pozoruhodnych pftikladli je Google Voice
Search, systém rozpozndvani hlasu predstaveny v roce 2010. Diky své vysoké piesnosti
a snadnému pouziti se Google Voice Search stal popularni volbou pro interakci s chytrymi
telefony, reproduktory a dal§imi zafizenimi, ¢imZ se stal symbolem pokroku v oblasti roz-

hrani ¢lovek-pocitac a zptistupnil Al Sir§Simu publiku. [10]

Rok 2010 znamenal pro Al bod zlomu. Algoritmy hlubokého uceni, inspirované strukturou
lidského mozku, dokéazaly dosahnout prilomovych vysledka v oblastech jako je rozpoznani
obrazu, zpracovani pfirozeného jazyka a strojovy pteklad. Tyto algoritmy pohanéji mnoho
dnesnich nejpopularnéjsich aplikaci Al, od virtudlnich asistentll po autonomni auta. [2] Mezi
vyznamné udalosti v tomto obdobi patii zaloZeni neziskové organizace pro vyzkum Al
OpenAl v roce 2015, ktera o sedm let pozd¢ji spustila popularniho chatbota soucasné doby

ChatGPT. [11]
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2 METODY UMELE INTELIGENCE V HERNIiM PRUMYSLU

V hernim prostfedi umoznuje implementace AI NPC (nehraéské postavy) autonomni rozho-

dovani, navigaci v hernim svéte a interakci s okolim, at’ uz se jedné o hrace, nebo jiné NPC.

Za ucelem dosazeni co nejrealistictéjsiho chovani NPC se v herni Al uplatiiuji i techniky

strojového uceni, které vedou k sofistikovanéj$im rozhodovacim procestim a ptirozenéjSim

interakcim NPC.

Mezi nejcastéjsi metody vytvareni Al patri:

1.

Finite State Machines (FSM): Jde o definovani stavil, které mtze Al zastavat, jako
napiiklad ,,neCinnost™, ,,itok* nebo ,,uték”. Dale se definuji podminky, za kterych
dochazi k ptechodu mezi témito stavy.

Behavior Trees (BT): Jedna se o typ hierarchické definice stavi, kterd umoziuje
(BT). NPC se pak rozhoduje pro provedeni urcité akce na zdkladé podminek spln¢-

nych v détskych a rodicovskych uzlech stromu.

. Decision Trees (DT): Jednd se o ndstroj pro modelovani rozhodovaciho procesu

NPC. Systém piedklada NPC rizné moznosti a DT na zakladé definovanych podmi-
nek a atributl vybere tu nejvhodnéjsi.

Pathfinding: Jedna se o algoritmus, ktery naplanuje pro NPC optimalni cestu k do-
sazeni cile.

Machine Learning (ML): Metody ML, a to jak podptrné uceni, tak neuronove site,
se pouzivaji k vytvoreni co nejrealistictéjSiho a nejptirozenéjsiho chovani herni Al
Rule-based systems: Jednéd se o sadu striktné definovanych pravidel, kterd NPC
striktné dodrZuje. Tato pravidla slouZi k zajiSténi rychlého a efektivniho rozhodovéni

NPC v hernim prosttedi.
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2.1 Finite state machines

Kone¢né automaty (FSM) piedstavuji vypocetni model, ktery definuje sadu stavi, jejich
vzajemné prechody a akce, jez jsou nutné pro vstup do téchto stavii a vystup z nich. FSM
nachazi uplatnéni jak v oblasti hardwaru, tak softwaru. V hernim pramyslu se FSM bézné
pouzivaji pii tvorb¢ herni Al, ¢imzZ se otevira prostor pro tvorbu rozmanitych chovani a vlast-

nosti, jez Al mize projevovat. [12]
Formalné¢ jsou kone¢né automaty definované jako usporadana pétice:

e S je konecné neprazdna mnozina stavii

e X je konecna neprazdna mnozina vstupnich symbola

e ¢ je prechodova funkce (téZ pfechodové tabulka), popisujici pravidla pfechodli mezi
stavy

e s je pocatetni stav

e F je mnozina findlnich stavl

Kone¢né automaty se déli na dva zdkladni typy: deterministické a nedeterministické. Za-
timco deterministicky automat pro dany vstupni symbol a aktudlni stav vzdy striktn€ urci
jeden nasledny stav, nedeterministicky automat mize v dané situaci prechazet do vice stavii
najednou. Dlvodem je, ze nedeterministicky automat v tabulce piechodl pro dany vstupni
symbol a aktudlni stav nemusi mit definovan pouze jeden cilovy stav, ale miiZe jich mit hned
nékolik. Navic je u nedeterministickych automatii mozné, Ze vstupni symbol neexistuje ne-
boli je prazdny. V takovém ptipad¢ automat automaticky prechazi do vSech dostupnych

stavli najednou. Platny vstup je pak ten, ktery vede alespon do jednoho z konecnych

@) ®

stavil. [12]

PACMAN EATS CC-LLISION
m FOUIER FILL Cwrnescian o f G
—’
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FOCMAN

Obr. 1 Vizualizace Finite State Machines, Zdroj: https://oddwiring.com/archive/websi-
tes/mndev/MSB/GD100/fsm.htm
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2.2 Behavior trees

Behavior tree, neboli ¢esky strom chovani, je specificky typ hierarchického konecného au-
tomatu. Mlzeme si ho predstavit jako stromovou strukturu, kde jednotlivé uzly (vétve) re-
prezentuji rizné akce. Pohyb v tomto stromé je fizen hierarchii a definovanymi podmin-
kami. Zacatek stromu, tzv. koten (root), symbolizuje akci nebo cil, kterého se snazime do-
séhnout. Podfizené uzly pak predstavuji rizné cesty, metody ¢i podminky, jak daného cile

dosahnout. [13]

P¥i budovani stromu chovani se setkavame s riiznymi typy uzli:

2.2.1 Uzel Fizeni toku

Uzel tizeni toku slouZi k organizaci a koordinaci podfizenych uzli v rdmci stromu chovani.
Tyto podtizené uzly se spoustéji sekvencné a vraceji stav "uspéch" nebo "netspéch". Na
zakladé téchto stavi uzel fizeni toku rozhoduje o tom, zda ma spustit dalsi podiizeny uzel.

Mezi bézné typy uzli fizeni toku patii Selektor (Fallback), Sequence a Parallel uzel. [13][14]
Selector (Fallback) uzel

Fallback uzel, znamy také jako Selector, slouzi k nalezeni a spusténi prvniho podiizen¢ho
uzlu v seznamu, ktery neselze. V zavislosti na vysledcich podfizenych uzll vraci Fallback

uzel razné stavy: [13][14]

e Uspéch: Pokud alespoii jeden z podiizenych uzlt vrati stav ,,usp&ch*, Fallback uzel
vrati stav ,,aspéch®.

e Spusténo: Pokud vSechny podfizené uzly vrati stav ,,spusténo* (ale zddny z nich
,»uspéch®), Fallback uzel vrati stav ,,spusténo*.

e Netspéch: Pokud vSechny podfizené uzly vrati stav ,,netispéch*, Fallback uzel vrati

stav ,,netspéch®.

Podtizené uzly v seznamu Fallback uzlu jsou sefazeny zleva doprava podle jejich priority.
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Child 1 Child 2 Child N

Obr. 2 Fallback uzel, Zdroj: https://engineering.nordeus.com/learning-of-behavior-trees-

for-autonomous-agents/

Sequence uzel

Sequence uzel, znamy také jako Sekvence, slouzi k sekven¢nimu spousténi podtizenych uzli

v daném poradi. Vraci rizné stavy v zavislosti na vysledcich podtizenych uzlt: [13][14]

e Netispéch: Pokud se n¢ktery z podiizenych uzli vrati s "neuspéchem", Sequence
uzel vrati "netspéch".
e SpusSténo: Pokud vSechny podiizené uzly vrati "spusSténo" (ale zddny znich
"aspéch"), Sequence uzel vrati "spusténo".
o Uspéch: A teprve kdyZ viechny podiizené uzly vrati "aspéch", Sequence uzel vrati
"aspech".
Podfizené uzly v seznamu Sequence uzlu jsou sefazeny zleva doprava podle priority. To
znamend, ze uzel nejprve spusti ten podiizeny uzel, ktery je umistén nalevo, a pokracuje
v sekvenci jen v pripad¢, Ze tento uzel vrati "aspech". Pokud se néktery z podtizenych uzlt

vrati s "neuspéchem", Sequence uzel se ithned zastavi a vrati "netispéch”. [13][14]

—

Child 1 Child 2 Child N

Obr. 3 Sequence uzel, Zdroj: https://engineering.nordeus.com/learning-of-behavior-trees-

for-autonomous-agents/
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Parallel uzel

Parallel uzel, znamy také jako Paralelni uzel, spousti v§echny podiizené uzly soubézné. Jeho
vysledny stav zavisi na dosazeni urcitého poctu "tspésnych" podiizenych uzll, definova-

ného parametrem M: [13][14]

e Uspéch: Pokud dosahne M nebo vice podiizenych uzli stavu ,,uspéch®, Parallel uzel
vrati ,,aspéch®.

e Neuspéch: Pokud vice nez N — M (kde N je celkovy pocet podiizenych uzlit) vrati
stav ,,neuspéch®, Parallel uzel vrati ,,netispéch®.

e Spusténo: V ostatnich pripadech, kdy je dosazeno stavu ,,ispéch® u méné¢ nez M
podiizenych uzli, ale zaroven ne vice nez N — M podfizenych uzli vrati ,,netspech®,

Parallel uzel vrati stav ,,spusténo*.

Je dulezité poznamenat, ze potadi, ve kterém se podiizené uzly spoustéji a vraceji své
stavy, nema vliv na vysledny stav Parallel uzlu. DosaZeni pozadovaného poctu "ispés-
nych" uzla v libovolném potadi splni podminku pro navrat stavu "aspéch". Podtizené uzly
v seznamu Parallel uzlu jsou sefazeny zleva doprava podle priority. To znamena, ze uzel
bude nejprve zkouset spustit ten podiizeny uzel, ktery je umistén nalevo, a teprve poté, co

ten skon¢i, spusti dalsi podtizeny uzel v seznamu a tak dale. [13][14]

=

Child 1 Child 2 Child N

Obr. 4 Parallel uzel, Zdroj: https://engineering.nordeus.com/learning-of-behavior-trees-for-

autonomous-agents/

2.2.2 Decorator

Decorator je typ uzlu ve stromu chovani, ktery slouzi k upravé nebo opakovani vystupu pod-
fizeného uzlu. Podfizeny uzel mize byt pouze jeden a je povinny. Dekorativni uzel se pou-
ziva k rozsifeni moznosti a flexibility um¢l¢ inteligence. Existuje mnoho typt dekorativnich

uzll, z nichz kazdy se zamétuje na specificky ucel. [13][14]
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Mezi typy dekoratoru patii:
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Inverter slouzi k inverzi stavu, ktery vrati jeho podfizeny uzel. Jinymi slovy, pokud
podiizeny uzel vrati "uspéch”, Inverter vrati "netspéch", a naopak. Tento uzel se nej-
Castéji pouziva v podminkovych sekvencich, kde umoziuje snadno negaci logickych
podminek. [13][14]

Succeeder vzdy vraci stav "aspéch" bez ohledu na stav, ktery vrati jeho podiizeny
uzel. Jinymi slovy, i1 kdyz podiizeny uzel selze a vrati "netaspéch", Succeeder bude
vzdy indikovat, ze vSe prob&hlo v poradku. Tento uzel se pouziva v situacich, kdy
ocekavame, ze se u podiizeného uzlu mize vyskytnout chyba, ale chceme, aby pro-
ces nadale bézel bez preruseni. [13][14]

Repeater slouzi k opakovanému spousténi svého podiizeného uzlu, dokud tento uzel
nevrati jakykoliv stav. Opakovani se provadi, dokud neni dosazeno definovaného
limitu opakovani, pokud je nastaven. Pokud limit opakovéni neni definovéan, Repe-
ater bude podtizeny uzel spoustét neomezené, dokud nevrati stav. [13][14]

Repeat Until Fail je varianta Repeater uzlu s inverzni logikou. Na rozdil od klasic-
kého Repeateru, ktery opakuje podtizeny uzel, dokud nevrati jakykoliv stav, Repeat
Until Fail opakuje podtizeny uzel, dokud nevrati stav "neuspéch". V tomto okamziku

Repeat Until Fail vrati stav "Gspéch" svému nadfazenému uzlu. [13][14]

Uzel akce

Uzel akce je zakladni typ uzlu v hierarchii stromu chovani. Nachazi se na nejnizsi urovni

a predstavuje list stromu. Uzel akce se pouziva vyhradné jako podfizeny uzel a nemtze mit

zadné vlastni podiizené uzly. Ztélesiiuje specifickou akci v hierarchii a miiZze nabyvat stavi

"aspéch", "netispéch” a "spusténo”. [13][14]

224

Uzel podminky

Uzel podminky je dalsi zdkladni typ uzlu v hierarchii stromu chovani. Stejné jako uzel akce

se nachazi na nejniz8i Grovni a predstavuje list stromu. Uzel podminky se pouZziva vyhradné

jako podfizeny uzel a nemlze mit Zadné vlastni podiizené uzly. Ztélesnuje logickou pod-

minku, ktera se tyka urcitého stavu, akce nebo vstupu. Na rozdil od uzlu akce, uzel podminky

nabyva pouze stavi "aspéch" a "netspéch". [13][14]
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2.3 Decision trees

Rozhodovaci strom (DT) je model, ktery popisuje proces rozhodovani v ramci Al nebo al-
goritmus pouzivany v strojovém uceni. MiZeme si ho predstavit jako jednoduchy diagram

s rozvétvenymi cestami, ktery umoziuje Al délat rychld a nenarocné rozhodnuti. [15]
Jednotlivé ¢asti rozhodovaciho stromu se rozdéluji na:

e Koren pfedstavuje pocatecni uzel, ze kterého se proces rozhodovani a provadéni
akci odviji.

e Vétev piedstavuje jednu ucelenou cestu v ramci diagramu

e Rozdéleni ptedstavuje jednoduchou podminku, ktera méa ptfevazné pravdivou a ne-
pravdivou Cast.

e Uzel rozhodnuti piedstavuje klicovy prvek, ktery fidi tok chovani a rozhodovani.
Odkazuje na listy nebo dalsi uzly rozhodnuti.

e List pfedstavuje konecny prvek, ktery obsahuje odpoved’, akei nebo hodnotu, ktera

reprezentuje findlni vystup dané vétve.

Implementace DT v strojovém uceni umoziiuje prubézny rust modelu, Al si postupné buduje
rozsahlou mapu rozhodovani pro dany tkol. Diky jednoduchosti struktury DT je snadné mo-

del rozsitfovat a ptizptisobovat novym datlim a situacim. [15]

Pro kontrolu kvality a pfesnosti DT se pouzivaji metody jako Entropy a Giniho index. Tyto
metody pocitaji miru necistoty v uzlech a ve vysledcich stromu, ¢imz indikuji jeho nahod-
nost a efektivitu. V ptipadé, Ze je DT pfrili§ rozrostly nebo nepiesny, existuji techniky pro
jeho optimalizaci. Mezi nejbéznéjsi patii: [15]

¢ Pruning: Odstranéni nepotiebnych vétvi a uzlti z DT, ¢imzZ se zjednodusi jeho struk-

tura a zlepsi se jeho vykon.

e Boosting: Kombinace vice DT do jednoho modelu, ¢imZ se dosahne vyssi piesnosti

a robustnosti klasifikace.

2.4 Pathfinding

Pathfinding, neboli ¢esky hledani cesty, je kliCovy proces v herni umélé inteligenci (Al),
ktery umozituje NPC (nehracské postavy) prochazet herni svétem a dosahovat cild. Jedna se
o nalezeni nejkratsi a nejefektivnéjsi trasy z aktualni pozice do cilového bodu. Hledéani cesty

je zakladni vlastnosti herni Al, kterd umoznuje implementaci komplexnéjSich hernich
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mechanismu a chovani NPC. Diky ni mizou NPC reagovat na dynamické prostedi, vyhybat

se pfekazkam a efektivné plnit ikoly. Proces hledani nejkratsi cesty se opird o mnoho infor-

maci, z nichz nejdilezitéjsi je typ algoritmu: [16]

Neinformované algoritmy: Tyto algoritmy nemaji pfistup k Gplné mapé¢ ani k in-
formaci o cili. Maji k dispozici pouze lokalni informace o svém okoli (napi. sousedni
buniky) a na zaklad¢ nich se rozhoduji, kam se pohnout dale. [16]

Informované algoritmy: Tyto algoritmy pracuji s Gplnou mapou herniho svéta
a s informaci o cili. Diky tomu miizou planovat optimalni trasu s ohledem na

vSechny piekazky a terénni vlastnosti. [16]

Obr. 5 Vizualizace Pathfinding, Zdroj: https://www.codingame.com/learn/pathfinding

2.5 Machine Learning

Strojové uceni (ML) v kontextu pocitacovych her predstavuje metodu uceni Al na zakladé

informaci a dat. Jedna se o rozsahly obor s Sirokou Skalou aplikaci v hernim primyslu, jehoz

cilem je zdokonalovat herni Al v riznych aspektech. Hlavni oblasti vyuziti ML v pocitaco-

vych hrach: [17]

Trénovani inteligentnéjSich nepiatel: ML se pouziva k vycviku Al nepfatel, aby
z hernich situaci, predvidat tahy hrace a pouzivat rtizné herni strategie.

Vytvareni realistického chovani hracu: ML umoziuje implementovat do herni Al
modely chovani, které napodobuji realné hrace. To zahrnuje realistické pohyby, roz-
hodovani, reakce na herni udélosti a interakce s prostfedim.

Optimalizace herniho designu: ML se d4 vyuzit k analyze hernich dat a k optima-

lizaci herniho designu. Diky ML mtiZou vyvojafi her 1épe porozumét chovani hraci,
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identifikovat problematické aspekty hry a navrhovat herni mechaniky, které jsou za-
bavnéjsi a poutavejsi.

vvvvvv

a nejefektivnéjsi patri tyto hlavni pristupy:

251

Udeni s ulitelem (Supervised learning): Je metoda ML, ktera se opird o znacené
datové sady. Tyto sady obsahuji ptiklady dat (vstupy) a pfislusné pozadované vy-
stupy. Algoritmus ML se na téchto datech uci, jak spravné mapovat vstupy na vy-
stupy.

Uceni bez uclitele (Unsupervised learning): Je metoda ML, kterd se odliSuje od
Uceni s ucitelem v tom, Ze nevyuziva znac¢ené datové sady. Misto toho se opira o ne-
oznacen¢ datové sady, které obsahuji pouze vstupni data bez pozadovanych vystupti.
Algoritmus ML se v tomto pfipadé snazi samostatné najit strukturu a vzory v datech.
Zpétnovazebné uceni (Reinforcement learning): Odlisuje se od Uceni s ucitelem
a bez ucitele v tom, ze se uc¢i na zaklad¢ interakce s prosttedim. Algoritmus strojo-
vého uceni v tomto ptipadé neobdrzi pfedem ptipravend data, ale samostatné zkouma
prostiedi a uci se na zakladé odmeén a trestu.

Neuronové sité (Neural networks): Oblast ML, ktera se snazi napodobit strukturu
a fungovani lidského mozku. Skladaji se z vrstev propojenych uzli (neuronit), které
zpracovavaji a predavaji informace. Kazdy uzel ma véahy a aktivaéni funkci, které

ovliviuji jeho vystup.

Ucéeni s u€itelem

Uceni s u€itelem je metoda ML, kterd se v hernim priimyslu pouziva k vyvoji inteligentnich

hernich systémi. Funguje na principu trénovani algoritmili na znac¢enych datovych sadéach.

Tyto datasety obsahuji vstupni hodnoty a spravné pozadované vystupy. Algoritmus se na

nich uci, jak mapovat vstupy na vystupy s maximalni piesnosti. [18]

Kli¢ové principy:

Trénovaci data: Klicem k tspéchu je kvalitni a dostate¢né rozsahly dataset s rele-
vantnimi daty.
Ztratova funkce: Algoritmus se snazi minimalizovat tzv. ztratovou funkci, ktera

méii nesoulad mezi jeho predpovédi a pozadovanym vysledkem.
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Optimalizace: Algoritmus se prubézné optimalizuje a zlepSuje své vysledky na za-

klad€ zpétné vazby z dat.

Priklady vyuziti v hernim primyslu:

Tvorba hernich agentii: Algoritmy se uci samostatné plnit ukoly v hernim pro-
stiedi, jako je vyhleddvani cesty, rozhodovani nebo napodobovani chovéni hrace.
Generovani animaci: Algoritmy se u¢i vytvaiet realistické animace postav a ob-
jektl na zéklad€ zadanych parametrti.

Herni analytika: Algoritmy se pouzivaji k analyze hernich dat, jako je chovani
hrac¢u, herni statistiky a trendy.

Anti-cheat systémy: Algoritmy se uci rozpoznavat podvodné chovani hract a po-

mahaji tak udrzet fair play v online hrach.

Uceni s ucitelem se dale rozdéluje na:

Klasifikac¢ni algoritmy patii mezi zakladni nastroje ML, které se v hernim pramyslu
pouzivaji k rozpoznavani a kategorizaci dat. Jejich cilem je zaradit vstupni data do
predem definovanych kategorii s co nejvétsi presnosti.

Regresni algoritmy jsou dalsi dalezitou oblasti ML, kterd se v hernim pramyslu po-
uziva k analyze dat a predikci trendd. Jejich cilem je odhalit vztahy mezi zavislymi
a nezavislymi proménnymi a na zaklad¢ téchto vztahl vytvaret modely pro predikci

budoucich hodnot.

2.5.1.1 Naive Bayes

Naivni Bayes je klasifika¢ni algoritmus zaloZzeny na Bayesové¢ teorii, ktera popisuje pravdé-

podobnost udalosti na zaklad€ znalosti jinych udalosti. V hernim primyslu se pouziva k roz-

poznavani a kategorizaci dat. [18]

Princip fungovani:

Bayesova véta: Algoritmus pouzivd Bayesovu vétu k vypoctu pravdépodobnosti, Ze
dany objekt patii do urcité kategorie, na zdkladé jeho vlastnosti.

Nezavislost proménnych: Algoritmus predpoklada, ze vlastnosti objektu jsou na-
vzajem nezavislé. To zjednoduSuje vypocet, ale mize vést k neptesnostem.
Vypocetni rychlost: Naivni Bayes je velmi rychly v porovnani s jinymi klasifikac-

nimi algoritmy.
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2.5.1.2 Support vector machines

Support Vector Machines (SVM) je univerzalni algoritmus ML, ktery se v hernim prumyslu
pouziva pro klasifikaci i1 regresi dat. Jeho cilem je rozdélit data do kategorii (klasifikace)

nebo predpoveédet hodnoty (regrese) na zéklade vstupnich dat. [19]
Princip fungovani:

o Hyperplocha: Algoritmus vyhled4 hyperplochu, ktera oddéluje data do kategorii
s co nejvetsim rozestupem. Tato hyperplocha slouzi jako rozhodujici hranice pro
nova data.

e Podpiirné vektory: Algoritmus se zamétuje na podptrné vektory, coz jsou body dat,
které lezi nejblize hyperplose. Tyto body dat jsou klicové pro definici hyperplochy
a pro klasifikaci novych dat.

e Maximalizace rozestupu: Cilem SVM je maximalizovat rozestup mezi hyperplo-
chou a nejbliz§imi body dat. To zajist'uje, Ze hyperplocha je co nejrobustné;jsi a Ze

dokéze spravné klasifikovat i nova data, ktera se li$i od trénovacich dat.

2.5.1.3 K-nearest neighbor

K-nearest neighbor (KNN) je klasifikacni algoritmus ML, ktery se v hernim primyslu pou-
Ziva k rozpoznavani a kategorizaci dat. Jeho cilem je zatfadit nova data do kategorie na za-

kladé jejich podobnosti s existujicimi daty. [33]
Princip fungovani:

e Vypocet vzdalenosti: Algoritmus vypocitd vzdalenost mezi novym datem a K nej-
bliz§imi daty v trénovaci sad€. Vzdalenost se obvykle vypocitavd pomoci Euklei-
dovy véty.

e Hlasovani: Algoritmus ur¢i kategorii nového data na zaklade¢ kategorie nejblizsich
dat. KNN muiZe pouzivat rizné strategie hlasovani, jako je hlasovéani vétSiny nebo
vazené prumérovani.

e Predpoklad podobnosti: Algoritmus se opird o predpoklad, Ze podobna data se vy-
skytuji blizko sebe v prostoru. To znamena, Ze data, kterd jsou si navzajem nejblize,

patii pravdépodobné do stejné kategorie.
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2.5.1.4 Random Forest

Random Forest je algoritmus ML, ktery se v hernim prumyslu pouziva pro klasifikaci a re-
gresi dat. Jedna se o soubor rozhodovacich stromt (DT), které jsou kombinovany tak, aby

dosahly co nejlepsiho vysledku. [20]
Princip fungovani:

e Nihodné rozdéleni dat: Algoritmus ndhodné rozdéli data na mnoho podmnozin.

e Vytvoreni stromi rozhodovani: Pro kazdou podmnozinu dat se vytvoii DT.
Stromy se buduji tak, Ze se na kazdém uzlu vybere nahodny atribut a data se rozdéli
na zéklad¢ hodnoty tohoto atributu.

e Hlasovani: Pro klasifikaci nového data se kazdy DT v Random Forestu pouzije
k predpovédi kategorie. Kategorie s nejvétsim poctem hlast se pak stane kone¢nou
kategorii pro dané datum.

e Agregace: Algoritmus agreguje vysledky ze vSech DT a vybere nejcastéjsi kategorii

pro dané datum.

2.5.1.5 Linear regression

Linearni regrese je statisticka metoda pouzivana v hernim primyslu k modelovani vztahi
mezi zavislou proménnou a jednou nebo vice nezavislymi proménnymi. Cilem linedrni re-
grese je najit nejlepsi linedrni zavislost mezi t€émito proménnymi, kterd dokaze co nejlépe

vysvétlit pozorovand data. [34]
Princip fungovani:

e Modelova hypotéza: Linearni regrese predpokladd, Ze existuje linedrni zavislost
mezi proménnou (Y) a nezavislymi proménnymi (X1, X2, ..., Xn). Tato zavislost se
vyjadfuje rovnici:

Y=P0+P1XX1+L2XX2+ -+pnXXn+¢
Kde:

o PO je konstanta
o BI1, B2, ..., Pnjsou koeficienty regresnich proménnych

o ¢jenahodné chyba



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 25

Metoda nejmenSich ¢tvercti: Cilem linearni regrese je najit koeficienty B0, B1, 2,
..., pn tak, aby se minimalizovala souhrnna chyba (suma c¢tverct rezidui). Toho se
dosahuje pomoci metody nejmensich ¢tverct.

Interpretace vysledkii: Koeficienty B1, B2, ..., Pn ukazuji, o kolik se zavisla pro-
ménnd Y zméni v priméru pii zmeéné piislusné nezavislé proménné Xi o jednu jed-

notku, za predpokladu, Ze se ostatni nezavislé proménné nezmeni.

2.5.1.6 Logistic regression

Logisticka regrese je statistickd metoda pouzivand v hernim pramyslu k modelovani binar-

nich dat, tj. dat, kterd mohou mit pouze dvé hodnoty (napft. ano/ne, pravda/nepravda). Fun-

guje podobn¢ jako linearni regrese, ale s tim rozdilem, ze nevytvaii linearni zavislost mezi

proménnymi, ale modeluje pravdépodobnost vyskytu urcité udalosti. [21]

Princip fungovani:

Modelova hypotéza: Logisticka regrese predpoklada, Zze pravdépodobnost vyskytu
Y zavisi na nezavislych proménnych X1, X2, ..., Xn. Tato nezavislost se vyjadiuje

rovnici:
PY=1)=1/1+exp(—(BO0+B1 X X1+ L2 X X2+ -+ fn X Xn)))
Kde:

o P(Y =1) je pravdépodobnost vyskytu udalosti Y

o PO je konstanta

o PB1, B2, ..., Pn jsou koeficienty regresnich proménnych
Metoda maximalni pravdépodobnosti: Cilem logistické regrese je najit koeficienty
B0, B1, B2, ..., Pn tak, aby se maximalizovala pravdépodobnost pozorovanych dat.
Toho se dosahuje pomoci metody maximalni pravdépodobnosti.
Interpretace vysledkii: Koeficienty B1, B2, ..., Bn ukazuji, o kolik se zméni logit
(ptirozeny logaritmus poméru pravdépodobnosti) udalosti Y pii zméné piislusné ne-
zavislé proménné Xi o jednu jednotku, za ptedpokladu, Ze se ostatni nezavislé pro-

ménné nezméni.

2.5.2 Uceni bez ucitele

Na rozdil od Uceni s ucitelem, které se spoléha na oznacena tréninkova data, Uceni bez uci-

tele prozkoumava dana data bez jakéhokoliv ptedchoziho oznaceni. Hleda v nich skryté
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vzorce a podobnosti tzv. ,,naslepo“. Diky tomu, Ze si sam odvodi souvislosti bez lidského

zasahu, se tento model nazyva Uceni bez ucitele.

Hlavni vyuziti nachazi v oblastech prizkumu dat, analyzy, rozpoznavani a déleni dat. Mezi
nejznaméjsi priklady patii algoritmy doporucovani obsahu na platforméch jako je YouTube

a Google. [22]
Zjednodusené Feceno:

e Ucdeni s u€itelem: UCi se z prikladl, kdy jsou data jasné oznacend (napt. obrazky
kocek a pst).
e Uceni bez uditele: Hleda skryté vzorce a souvislosti v neoznacenych datech (napf.

doporucuje videa na zaklad¢ sledovaci historie).
T¥i hlavni oblasti vyuziti Uceni bez ucitele:

¢ Clustering (Shlukovani): Je technika ML, ktera se zamétuje na seskupovani dat do
tzv. klastri. Tyto klastry sdruzuji datové body na zékladé jejich vzajemné podob-
nosti, at’ uz se jedna o vlastnosti, chovani, nebo jiné relevantni atributy. Shlukovani
se pouziva v Siroké Skale oblasti, od marketingu a biologie az po finance a informa-
tiku. Hlavni vyhodou je jeho univerzélnost, jelikoZ umoziuje zpracovavat neozna-
¢end a neupravena data, ktera by pro jiné metody ML byla nevhodna. Existuje mnoho
riznych shlukovacich algoritm, které se 1i$i v pfistupu a zptisobu seskupovani dat.
Mezi nejbeéznéjsi patii: [22]
o Exkluzivni klastrovani: Kazdy datovy bod patii do jednoho a pouze jed-
noho klastru
o Prekryvajici se klastrovani: Datovy bod se miiZe nachézet ve vice klastrech
soucasne.
o Hierarchické klastrovani: Shlukuje data do stromové struktury, kdy se
mensi klastry sdruzuji do vétsich.
o Pravdépodobnostni klastrovani: Pfifazuje datovym bodim pravdépodob-
nost, ze patfi do dané¢ho klastru.
e Association rules (asociacni analyzy): Zabyva se hledanim vzajemnych souvislosti
mezi proménnymi v daném souboru dat. Tato metoda umoznuje odhalit skryté vazby
a trendy, které by mohly byt jinak ptfehlédnuty. V praxi se vyuziva v Siroké Skale

oblasti, od analyzy prodeje produkti v obchodé az po studium genetickych mutaci
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a vlivu zivotniho prostedi. Mezi nejcastéji pouzivané algoritmy asociacni analyzy
patii: [22]

o Apriori: Tento algoritmus je povazovan za jeden z nejefektivnéjSich a nej-
rozsitenéjSich. Dokaze najit asté vzory v datech a odvodit z nich asociacni
pravidla.

o Eclat: Algoritmus Eclat se zaméfuje na nalezeni vzdjemnych vazeb mezi
skupinami polozek. Je obzvlast uzitecny pro analyzu dat s velkym poctem
proménnych.

o FP-Growth: Tento algoritmus se vyznacuje rychlou a efektivni implemen-
taci, ktera je vhodna pro zpracovani rozsahlych datovych sad.

¢ Dimensionality reduction (Redukce rozméri): Je technika, ktera se zamétuje na
zjednodusSeni datovych sad. Jejim cilem je redukovat pocet proménnych (tzv. di-
menzi) v datech, a to s co nejmenSim dopadem na vysledky analyzy. Toho je dosa-
zené identifikaci a odstranénim redundantnich nebo irelevantnich informaci, ¢imz se
zjednodusuje a zefektiviiuje prace s daty. Hlavni vyuziti nalezneme v oblastech, kde
je nutné zpracovavat rozsahlé datové sady, jako je ML, analyza dat, nebo bioinfor-
matika. Mezi nejcastéji pouzivané metody patii: [22]

o Analyza hlavnich komponent (PCA): Tato metoda transformuje data do
nového soufadnicového systému tak, aby prvni osa predstavovala smér s nej-
vetsi variabilitou dat. Nasledujici osy pak zachycuji sméry s mensi variabili-
tou.

o Dekompozice singularni hodnoty (SVD): SVD rozkladéd datovou matici na
tf1 matice, z nichZ jedna slouzi k redukci dimenzionality vybérem singular-
nich hodnot s nejvétsimi absolutnimi hodnotami.

o Autoenkéder: Tato metoda neuronové sité se uci kodovat a dekddovat data.

vvvvvv

v datech s redukovanym poctem dimenzi.

2.5.3 Zpétnovazebni uéeni

Zpétnovazebni uceni (RL) se odliSuje od klasického ML tim, Ze se agent (napt. robot, algo-
ritmus) uci sam na zakladé pokust a omylii, bez nutnosti predchoziho oznaceni dat. Agent

se pohybuje v daném prostiedi a provadi akce, za které dostavd odméeny nebo tresty. Na
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zaklad¢ téchto zpétnych vazeb se agent snazi optimalizovat své chovani a dosahnout co nej-

véti odmény. [23]

Hlavni principy:

Agent: Ten, kdo se uci a provadi akce v prostiedi

Prostiedi: Poskytuje agentovi informace o jeho stavu a reaguje na jeho akce
Akce: Moznosti, které agent mize provést v daném prostiedi

Odména: Pozitivni signal, ktery agent ziskd za zadouci chovani

Trest: Negativni signal, ktery agent ziska za nezadouci chovani

Vyuziti RL:

Optimalizace robotii: RL umoznuje robotlim ucit se efektivnéji pohybovat a plnit
ukoly v neznamych prostiedich.

Vytvareni hernich Al: RL se pouziva k vyvoji hernich protivnika, kteti se dokazi
ucit a prizptisobovat hernimu stylu hrace.

Finan¢ni modelovani: RL se mize pouzit k predikci trznich trendl a optimalizaci
investi¢nich strategii.

Lékarska diagnostika: RL algoritmy mohou analyzovat data pacienti a napomahat

lékatim s diagnostikou onemocnéni.

V RL se agenti snaZi nalézt optimalni strategii pro dosaZeni co nejvétsi v daném prostiedi.

To vSak pfedstavuje slozitou vyzvu, jelikoZ je nutné vyvazit dva protichtidné cile:

Priuzkum (Exploration): Agent zkouma nové stavy a akce, aby objevil potencialné
vynosngjsi strategie. To mize znamenat riskovani a docasné snizovani odmeény.

Vyuzivani (Exploitation): Agent se zamétuje na akce, o kterych vi, Zze vedou k vy-
soké odmeéné. To mlize znamenat uviznuti v lokalnim optimu a nalezeni lepSich stra-

tegii v dlouhodobém horizontu.

Najit optimalni strategii znamend najit rovnovahu mezi témito dvéma cili. Pokud agent ptili§

zkouma, riskuje, Ze ztrati Cas a zdroje bez dosazeni vyznamného pokroku. Naopak, pokud

se zam¢fi pouze na maximalizaci odmény, miiZe si nechat ujit pfileZitost k nalezeni lepSich

strategii v dlouhodobém horizontu. [23]
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Obr. 6 Zpétnovazebni uCeni, Zdroj: https://towardsdatascience.com/reinforcement-lear-
ning-101-e24b50e1d292
Pti vyvoji algoritmli RL se pouziva nékolik klicovych metod, které umoziuji agentim ucit
se z odmeén a trestll v daném prostiedi. Mezi dva nejvyznamnéjsi ptiklady patfi:

e Markovsky rozhodovaci proces (MDP): MDP je matematicky model, ktery popi-
suje dynamiku prostfedi, ve kterém se agent pohybuje. Cilem agenta MDP je najit
optimalni strategii, kterd mu umozni maximalizovat kumulativni odménu v pribéhu
Casu. Sklada se ze Ctyt hlavnich komponent: [23]

o Stavy: Mnozina vSech akci, které agent mize v daném stavu provést.

o Prechodové funkce: Funkce, ktera udava pravdépodobnost ptechodu z jed-
noho stavu do druhého po provedeni dané akce.

o Odménova funkce: Funkce, kterd pfifazuje odménu za dosazeni daného
stavu.

e Q-learning: Algoritmus RL, ktery se pouziva k nalezeni optimalni strategie v MDP.
Funguje na principu uceni hodnoty jednotlivych akci v danych stavech. Q-learning
je iterativni algoritmus, ktery se uci a zlepSuje svou strategii s kazdym krokem.
Sklada se z nasledujicich krok: [23]

o Inicializace Q-tabulky: Vytvoii se tabulka, kterd ukladd odhadované hod-
noty Q pro vSechny stavy a akce.
o Vybér akce: Agent v aktudlnim stavu vybere akci na zaklad¢ aktualni Q-
tabulky. Existuje n€kolik metod vybért akei, naptiklad:
* Epsilon-greedy: S pravdépodobnosti € se vybere ndhodna akce
a s pravdépodobnosti (1—-¢) se vybere akce s nejvyssi hodnotou Q
v daném stavu.
* Boltzmann: Pravdépodobnost vybéru akce je imérna exponencialni

funkci jeji hodnoty Q.
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o Provedeni akce a pozorovani: Agent provede vybranou akci a pozoruje
novy stav a odménu, kterou za ni obdrzi.
o Aktualizace Q-tabulky: Hodnota Q pro aktudlni stav a akci se aktualizuje

podle vzorce:

Q(s,a) « Q(s,a) + a(R(s) +yQ(s',a") — Q(s,a))

Kde:

a je koeficient uceni, ktery urcuje, jak moc se nova informace ovlivni sta-
vajici hodnotou Q.

= R(s) je odména ziskana v aktudlnim stavu s.

= v je diskontni faktor, ktery urcuje, jak moc se budou zohlednovat budouci

odmeény.

= §‘je novy stav po provedeni akce a.

= a‘jeakce vybrand v novém stavu s°.
o Prechod do dalSiho kroku: Agent se pfesune do nového stavu a proces se

opakuje od kroku 2 (Vybér akce).
Vyhody Q-learning:

o Q-learning je relativné jednoduchy algoritmus, ktery se snadno implemen-
tuje.

o Je schopen se ucit v MDP s velkym stavovym prostorem a diskrétnimi i spo-
Jitymi akcemi.

o Nevyzaduje znalost modelu prostiedi.

Nevyhody Q-learning:

o Q-learning se mize ucit pomalu, zvlasté¢ v MDP s velkym stavovym prosto-
rem.

o Algoritmus muze byt citlivy na vybér koeficientu uceni a diskontniho fak-
toru.

o Q-learning se miZe uviznout v lokalnich optimech.
Priklady pouziti Q-learning:

o Robotika: Q-learning se miZze pouzivat k u€eni roboti, jak plnit tikoly, jako

je navigace v prostiedi nebo manipulace s predméty.
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o Financovani: Q-learning se muize pouzivat k uceni se optimalnim investic-
nim strategiim.
o Hrani her: Q-learning se mize pouzivat k uCeni agentti, jak hrat hry, jako je

Sach nebo Go.

2.5.3.1 Deep Q-Networks

Deep Q-Networks (DQN) je algoritmus RL, ktery se odliSuje od klasickych RL metod tim,

ze pro estimaci Q-hodnot (hodnot akci v danych stavech) vyuziva neuronové sité. Diky tomu

N 24

[ kdyz DQN piedstavuje vyznamny krok vpted v oblasti RL, je nutné zminit i jeho omezeni.
Algoritmus je primarn¢ uréen pro prostiedi s nizkym rozmérem stavového prostoru. [35]
V ptipadé komplexnich prostiedi s vysokym rozmérem muize byt u¢eni neuronové sité¢ ob-
tizn€ a Casove narocné. [35]

Princip fungovani:

e Iniciace: Vytvoii se neuronova sit’” s poctem vstupti odpovidajicim poctu dimenzi
stavu a po¢tem vystupt odpovidajicim poctu akci. Sit’ je inicializovana nahodnymi
vahami.

e Interakce s prostfedim: Agent provadi akci v aktudlnim stavu a pozoruje novy stav
a odménu.

e Aktualizace neuronové sité: Na zaklad¢ aktualni odmény a odhadovanych Q-hod-
not v novém stavu se aktualizuji vahy neuronové sité.

e Vybér dalsi akce: Agent voli dal$i akci na zakladé¢ predikovanych Q-hodnot z neu-

ronove site.

2.5.3.2 Deep Deterministic Policy Gradient

Deep Deterministic Policy Gradient (DDPQ) je dalsi algoritmus RL, ktery se odliSuje od
DQN tim, Ze vyuziva tzv. Actor-Critic architekturu. Tato architektura umoznuje DDPQ zvla-
dat tilohy ve vysokorozmérném prostiedi s kontinualnim akénim prostorem. [36]

Princip fungovani:

e Inicializace: Vytvoii se dvé neuronové sité: Actor, kterd generuje akce na zakladé

stavu, a Critic, ktera hodnoti Q-hodnoty (hodnoty akci) v danych stavech.
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o Interakce s prostiedim: Agent provadi akci vygenerovanou Actor siti a pozoruje
novy stav a odménu.

e Aktualizace Critic sité: Na zdklad¢ aktualni odmény a odhadovanych Q-hodnot
v novém stavu se aktualizuji vahy Critic sit¢.

e Aktualizace Actor sité: Vahy Actor sité se aktualizuji tak, aby se maximalizovala
oc¢ekavana Q-hodnota pro dany stav.

e Vybér dalsi akce: Agent voli dalsi akci na zédkladé predikovanych Q-hodnot z Critic

site.
2.5.4 Neuronové sité

Neuronové sit¢ (ANN) predstavuji typ ML, ktery se inspiruje strukturou a funkei lidského
mozku. Skladaji se z propojenych uzlli, tzv. neuronti, uspofadanych do vrstev: vstupni,
skryté a vystupni. Kazdy neuron je propojen s dal$imi neurony v nasledujici vrstvé a tato
propojeni nesou specifické vahy a prahy aktivace. Informace prochdzi siti smérem vpied, od
vstupni vrstvy ke skrytym vrstvam a dale do vystupni vrstvy. Vstupni vrstva ptijima data,
kterd jsou nasledné zpracovana a transformovéana vrstvami skrytych neuront. Vystupni
vrstva pak generuje finalni vysledek na zakladé aktivace neuronti v ptedchozich vrstvach.
Aktivace neuronu nastava, pokud soucet jeho vstupl vyndsobenych ptislusnymi vahami pie-
kroc¢i prah aktivace. V takovém piipad¢ neuron ,,vystieli* a poSle svijj signal do neuronu

v dals$i vrstve. [24][25]

Podobné¢ jako Uceni s ucitelem, 1 ANN se spoléhaji na trénovaci data pro optimalizaci své
presnosti. Béhem trénovani se sit’ uci na vzorcich dat, pticemz se upravuji vahy propojeni
mezi neurony tak, aby minimalizovala chybu mezi pfedpovézenym a poZadovanym vstu-

pem. [24][25]
Znamé vyuziti ANN:

e Vyhledavaci algoritmus Google: ANN hraji klicovou roli v algoritmu Google pro
vyhledavani, kde pomahaji s hodnocenim relevance webovych stranek a jejich zob-
razovanim v relevantnich vysledcich vyhledavani.

e Systémy autonomniho Fizeni: ANN se pouZivaji v systémech autonomniho fizeni
pro rozpoznavani objektii v okoli vozu, predikci trajektorie pohybu a nésledné roz-

hodovani o fizeni.
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o Lékaiska diagnostika: ANN se zkoumaji i v oblasti 1ékafské diagnostiky, kde se

uci na datech pacientii a napomaha;ji 1¢kaitim s diagnostikou onemocnéni.

2.5.4.1 Feedforward neural networks

Feedforward neural networks (FNN) pfedstavuji jeden ze zakladnich typt ANN, kde uzly
(neurony) jsou usporadany do vrstev a informace se $ifi pouze jednim smérem, od vstupni

vrstvy pies skryté vrstvy az k vystupni vrstve. [24][25]
Princip fungovani:

e Vstupni vrstva: Piijima data, ktera se nasledné zpracovavaji a transformuji v dalSich
vrstvach.

o Skryté vrstvy: Provadéji hlubsi zpracovani dat a extrahuji abstraktni rysy. Pocet
skrytych vrstev a pocet neuront v nich ovlivituje komplexnost modelu a jeho schop-
nost ucit se slozitym zavislostem v datech.

e Vystupni vrstva: Generuje finalni vysledek na zaklad¢ aktivace neuronti v predcho-

zich vrstvach.

2.5.4.2 Convolutional neural networks

Convolutional neural networks (CNN) ptedstavuji typ ANN inspirovany principy z linearni
algebry a ndsobeni matic. Na rozdil od FNN, kde se informace §iti pouze jednim smérem,
CNN vyuzivaji lokalni operace pro zpracovani dat v miizkové struktufe (napt. obrazky). To
je ¢ini idealnimi pro ukoly jako je rozpozndvani objektii v obrazech, segmentace obrazu

a analyza videa. [24][25]
Princip fungovani

e Konvoluéni jadra: Zakladni stavebni kameny CNN. Skladaji se z malé mfizky vah,
které se posouvaji po vstupnim obrazu a provadi s nim bodové nasobeni a soucet.

e Aktivacni funkce: Aplikuje se na vysledek konvoluce a zavadi nelinearitu do mo-
delu.

e Pooling: SlouZzi ke snizeni rozméra dat a abstrakci lokdlnich rysii. Existuje mnoho
poolingovych operaci, jako je maximalni pooling a primérny pooling.

e Skryté vrstvy: CNN se skladaji z vice konvolu¢nich a poolingovych vrstev, které se

stiidaji. Kazda vrstva extrahuje abstraktnéjsi rysy z dat.
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e Vystupni vrstva: Generuje findlni vysledek, naptiklad klasifikaci objektu v ob-

razku.
2.5.4.3 Recurrent neural networks

Recurrent neural networks (RNN) se odliSuji od FNN a CNN jedine¢nou vlastnosti: zpé&tno-
vazebnimi smyckami. Tyto smycky umoznuji RNN uchovavat si informace o minulych
vstupech a pouzivat je pro zpracovani aktudlnich dat. Diky tomuto mechanismu paméti se
RNN stavaji idedlnimi pro tkoly, kde je potfeba zohlednit casovou posloupnost dat, jako je

predpovidani budoucich trendi, strojovy pieklad a generovani textu. [24][25]
Princip fungovani:

e Skryta vrstva s paméti: V srdci RNN se nachazi skryta vrstva s paméti, ktera si
uchovéva informace o minulych vstupech. Tato vrstva se nazyva ,,rekurzivni vrstva‘“
a je kli¢ova pro fungovani RNN.

e Vahy a aktivacni funkce: Skrytd vrstva s paméti je propojena s aktualnim vstupem
a predchozim stavem paméti pomoci vah. Vysledek se pak zpracuje aktivaéni funkci,
ktera zavadi nelinearitu do modelu.

e Vystupni vrstva: Generuje finalni vysledek na zéklad€ stavu paméti a aktualniho

vstupu.

2.5.4.4 NEAT algorithm

NEAT (NeuroEvolution of Augmenting Topologies) je algoritmus pro neuroevoluci, coz je
oblast Al, kterd kombinuje neuronové sité s evolucnimi algoritmy. NEAT se odliSuje od ji-
nych neuroevolu¢nich algoritml v tom, Ze umoziiuje automatické zmény topologie neuron-
ové sité béhem procesu evoluce. To znamena, Ze algoritmus NEAT miZe nejen upravovat

vahy spojeni mezi neurony, ale také pfidavat, odebirat a mé&nit neurony a spojeni v siti. [37]
Zakladni principy NEAT:

e Populaéni pristup: NEAT pracuje s populaci neuronovych siti, které se v prabéhu
casu vyvijeji.

e Genetické variace: Nové sit¢ vznikaji mutacemi a kiizenim existujicich siti v popu-
laci.

e Selekce na zakladé fitness: Sité s lepSim vykonem (vyssi fitness) se s veétsi pravde-

podobnosti stanou rodici pro dalsi generaci.
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¢ Dynamicka topologie: NEAT umoznuje ménit svou topologii (pocet neurontl a spo-

jeni) béhem evoluce.
Hlavni vlastnosti NEAT:

e Vyhybani se konkurenénim konvencim: NEAT pouziva historické zna¢eni novych
strukturalnich prvkl (neurond, spojeni) k tomu, aby zabranil vzniku siti s identickym
chovanim, ale s odlisSnou genotypickou reprezentaci. To umoznuje efektivnéjsi kii-
Zeni a zabranuje ztraté genetické informace. [37]

e Speciace a sdileni fitness: NEAT rozd¢luje populaci na druhy na zaklad¢ podob-
nosti genotypt. KfiZzeni a mutace probihaji s vétsi pravdépodobnosti uvnitt druhi,
¢imz se podporuje konvergence a zabranuje se vzniku nekompatibilnich po-
tomkd. [37]

o Zdokonalovani: NEAT zacina s jednoduchymi sitémi a postupné je zdokonaluje
mutacemi, které pridavaji nové neurony a spojeni. To umoznuje sitim se prizpisobit

sloZitym problémtim bez nutnosti manuélniho nastavovani topologie. [37]
Vyhody NEAT:

o Automatické hledani optimalni topologie: NEAT umoziiuje neuronovym sitim na-
jit optimalni topologii pro dany problém bez nutnosti ru¢niho ladéni.

¢ Robustnost viidi lokalnim minimim: NEAT je mén¢ nachylny k uviznuti v lokal-
nich minimech nez tradi¢ni metody optimalizace neuronovych siti.

e Schopnost FeSit sloZité problémy: NEAT byl uspésné pouzit k feSeni Siroké skaly
slozitych problémti, v€etné robotiky, her a predikce ¢asovych fad.

Nevyhody NEAT:

e Vysoké vypocetni naroky: NEAT miZe byt vypocetné naro¢ny, zejména u velkych
populaci a slozitych problémi.
e ObtiZnost nastaveni parametrii: NEAT ma mnoho parametrti, které je nutné nasta-

vit pro dosazeni optimalniho vykonu. To mlzZe byt pro zac¢ateniky obtizné.

2.6 Rule-based systems

Systémy zalozené na pravidlech (RBS) piedstavuji zékladni formu Al, kterd spoc¢iva v defi-
novani piedptipravenych pravidel pro chovani nehrac¢skych postav (NPC) ve hie. Tato me-

toda umoznuje dosahovat jasn¢ definovanych, pfedvidatelnych a rychlych rozhodnuti NPC.
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Implementace RBS probiha bud’ pomoci DT, které na zakladé zadanych podminek vedou
k ur¢itému vysledku, nebo jednoduse pomoci podminek a jejich nasledkti (if-then sta-
tements). V hernim vyvoji se RBS bézn¢ pouziva jak pro tvorbu samotnych NPC, tak i pro

simulaci jejich chovani v hernim svété. [26]
RBS se skladaji ze tii klicovych komponent:

e Soubor faktii: Jedna se o databazi informaci, kterd slouzi jako zdroj dat pro RBS.
Tyto informace mohou zahrnovat jak staticka data (napf. vlastnosti NPC), tak i dy-
namicka data (napf. aktudlni pozice hrace). [26]

e Soubor pravidel: Tato sada definuje logiku chovani NPC. Pravidla obvykle sesta-
vaji z podminek a nasledku, které uréuji, jak NPC zareaguje na danou situaci. Pod-
minky specifikuji, kdy se pravidlo ma aplikovat, zatimco nésledky definuji, jakou
akci ma NPC provést. [26]

e Ukoncovaci kritérium: Toto kritérium urcuje, kdy se cyklus zpracovani RBS
ukon¢i. Ukoncovaci kritérium muze byt zaloZeno na splnéni urcitého cile, dosazeni

casového limitu nebo na jinych faktorech. [26]

Rule-Based Systems

Control scheme : condition  action

“interpreter” Rule n: -

condition action IF condition1
condition2 {~antecedent

condition action

THEN

actionl L consequent
action2
Database of facts -

“Working memory”

Obr. 7 Rule-based systems, Zdroj: https://www.slideserve.com/aricin/cpts-440-1324085
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3 MOZNOSTI A LIMITY UMELE INTELIGENCE V MOBILNICH
HRACH

3.1 Moznosti AI v mobilnich hrach

Vzhledem k inherentnim limitim hardwarovych specifikaci mobilnich zafizeni je nezbytné
pti navrhovani her pro tuto platformu zohlediovat jejich plynuly chod a optimalizaci. Vy-
vojafi her tak v rostouci mife zacleniuji Al do rtiznych fazi vyvojového procesu, at’ uz s cilem
optimalizace herniho vykonu, zefektivnéni prace, nebo pro dosazeni pohlcujiciho herniho

zazitku. Zde je nekolik prikladd pouziti, kdy Al poméaha ve vyvoji mobilnich her: [27]
Optimalizace grafiky a herniho vykonu:

Sofistikované Al algoritmy dokazi analyzovat herni scény a idenfitikovat oblasti, které je
mozné zjednodusit bez kompromist v oblasti vizualni kvality. To umoziiuje optimalizaci

hernich grafik a dosazeni plynulého herniho chodu i na zafizenich s niz§im vykonem. [27]
Generovani herniho obsahu:

Al nastroje pomahaji automatické tvorbé hernich prvki, jako jsou herni prosttedi, postavy,
nebo herni mechanismy. To vyvojafim umoziuje uSetiit Cas a zaméfit se na kreativnéjsi

aspekty herniho designu. [27]
Personalizace herniho zazitku:

Implementace Al umoziuje analyzovat herni chovani uZivateld a na zakladé¢ ziskanych dat
personalizovat herni prostiedi dle individudlnich preferenci. To zahrnuje dynamické tpravy

obtiznosti, tempa hry, nebo vybéru herniho obsahu. [27]
Automatizované testovani a ladéni:

Al asistenti usnadiiuji proces testovani herniho softwaru a automaticky identifikuji chyby
a problémy. To urychluje ladéni a zajist'uje stabilitu a plynulost herniho prosttedi. [27]
Tvorba chytrych hernich protivnikii:

Vyuziti Al umoznuje implementovat sofistikované herni protivniky, ktefi dokazi reagovat

na herni styl uzivatele a adaptivné se mu pfizptisobovat, ¢imz se zvySuje dynamika a atrak-

tivita herniho zazitku. [27]

Integrace Al do vyvoje mobilnich her otevira Siroké spektrum mozZnosti pro inovace a zkva-

litnéni herniho prostfedi. S rostoucim vykonem mobilnich zatizeni a kontinudlnim vyvojem



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 38

v oblasti Al mizeme ocekdvat, Ze se tato technologie stane nepostradatelnym nastrojem pro

tvlirce her a posune mobilni hrani na novou troven.

3.2 Limity v mobilnich hrach s Al

Al v mobilnich hrach mé velky potencial, ale stale existuji ur¢ité limity, které brani jejimu

v

plnému vyuziti. Mezi nejvyznamnéjsi limity patii: [27]

Technické vyzvy:

Vykonova omezeni: Mobilni zafizeni obecné disponuji mensim vypocetnim vyko-
nem a paméti v porovnani s PC a konzolemi. To mlze vést k problémiim s plynulym
chodem naro¢nych Al modelti na mobilnich zatizeni. [27]

Optimalizace: Pro dosazeni optimalniho vykonu a vydrze baterie je nutna pecliva
optimalizace Al systémi pro mobilni platformy. To zahrnuje efektivni vyuziti do-
stupnych hardwarovych zdroji a minimalizaci energetické naro¢nosti. [27]

Vykon versus vydrz baterie: V praxi je nutné najit kompromis mezi dosazenim po-
zadovaného vykonu Al modelt a udrzenim adekvatni vydrze baterie mobilnich zafi-

zeni. [27]

Omezeni zdroji:

Vysoké naroky na zdroje: Algoritmy Al v mobilnich hrach vyzaduji zna¢né mnoz-
stvi vypocetnich zdrojii a dat pro dosazeni optimélniho vykonu. To miZe vést k pro-
blémim s plynulym chodem hry, pokud nejsou zdroje spravovany efektivné. [27]

Vyvazovani narokii: Mobilni hry musi vyvazit naroky Al s ostatnimi hernimi kom-
ponenty, jako je grafika, fyzika a sitové ptipojeni. Pokud Al spotiebuje ptili§ mnoho
zdrojii, mize to vést ke zpomaleni hry, sniZeni snimkové frekvence a dal$im problé-

mum s vykonem. [27]
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4 ETICKE ASPEKTY UMELE INTELIGENCE V HERNIM
PROSTREDI

Ochrana osobnich idaji a bezpecnost:

Sbér dat a obavy o soukromi: Implementace Al v hrach ¢asto zahrnuje sbér a ana-
lyzu uzivatelskych dat pro optimalizaci herniho z4zitku. To vyvolava obavy o sou-
kromi a bezpecnost dat hrach. [27]

DodrzZovani predpist: Vyvojafi her s Al musi dodrzovat platné piedpisy o ochrané
osobnich udaji, jako je GDPR v Evropé a CCPA v Kalifornii. To zahrnuje ziskani
souhlasu uZzivatelii se sbérem dat, transparentnost ohledné¢ shromazd’ovanych dat
a jejich pouziti a implementaci adekvatnich bezpecnostnich opatteni. [27]

Robustni bezpe¢nostni opatieni: Pro ochranu uzivatelskych dat pfed neopravné-
nym piistupem, zneuzitim nebo ztratou je nutné zavést robustni bezpecnostni opat-
feni. To zahrnuje Sifrovani dat, ochranu pfed kybernetickymi itoky a implementaci

jasnych procest pro spravu incidentt. [27]

Piedpojatosti a spravedlnost algoritmii:

Netumyslné Sifeni predsudku: Algoritmy Al v hrach se uci z dat, ktera jim jsou po-
a promitat do herniho svéta. To mtze vést k nefér nebo diskriminacnim vysledkiim
pro hrace, ktefi jsou soucasti znevyhodnénych skupin. [27]

Stereotypizace: Algoritmy Al v hrach s genderovou tématikou se mohou ucit ze ste-
reotypnich zobrazeni muzl a Zen, které pak promitaji do hry. To mlze vést k tomu,
Ze jsou ur€ité herni postavy nebo herni mechaniky nevhodné pro specifické po-
hlavi. [27]

Diskriminace: Algoritmy Al v hrach s online multiplayerem se mohou ucit z dat,
ktera obsahuji rasové nebo etnické predsudky. To miize vést k tomu, Ze jsou nékteii

hraci nespravedlivé penalizovani nebo vylouceni z hernich komunit. [27]

Manipulace a kontrola:

Navykovost: Al mize byt pouZita k personalizaci herniho zaZitku pro kazdého hrace
tak, aby byl co nejvice navykovy. To mize vést k tomu, Ze hraci budou travit hranim

her vice €asu, nez by si ptali, a ze budou mit potiZe s prestanim hrat. [27]
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Psychické manipulace: Al mize byt pouzita k manipulaci s emocemi hrace a k je-
jich ovlivitiovani. Toho lze dosahnout naptiklad pomoci Al k vytvaieni hernich svéti,
které jsou plné uzkosti a stresu, nebo k zobrazovani cilenych reklam, které hraji na
lidské slabosti. [27]

Socialni inzenyrstvi: Al miize byt pouzita k podvadéni hract a k jejich oklamani,
aby délali to, co vyvojaii her chtéji. Toho 1ze dosahnout naptiklad pomoci Al k vy-
tvareni faleSnych hracl, ktefi s hraci interaguji, nebo k Sifeni dezinformaci v hernim

sVEts. [27]
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II. PRAKTICKA CAST
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S FLAPPY BIRD

Tato kapitola se zabyva mobilni hrou Flappy Bird. Kapitola zacina popisem samotné hry
a principem jejiho fungovani. Dale se zaméiuje na implementaci algoritmu NEAT a na vy-

tvofeni simulovaného prostfedi hry Flappy Bird pomoci Pythonu.

5.1 Popis a herni principy

Flappy Bird je mobilni hra z roku 2013, ktera si ziskala popularitu, ale i povést frustrujici

hratelnosti.
Zakladni myslenka:

e Hra je typu ,,side-scroller®, kde vidite herni svét z boku a postava se pohybuje zleva
doprava. Ukolem je ovladat malého ptacka, ktery neustale klesa k zemi.

e Jediny zpiisob, jak ptacka udrzet ve vzduchu, je klepat na obrazovku. Cim déle drzite
prst na displeji, tim vySe ptak vylétne.

e Hlavni ptekézkou ve hte jsou fady zelenych pevnych trubek s mezerami mezi nimi.
Cilem je manévrovat ptackem tak, aby prolétl mezi témito trubkami, aniZ by se jich

dotkl.
Herni principy:

e Cim dél do hry se dostanete, tim rychleji se trubky posouvaji a mezery mezi nimi se
zmenSuji. To vyZaduje presné nacasovani a rychlé reakce.

e Hra je velice jednoduché na pochopeni, ale t€zké na zvladnuti. To je jednim z hlav-
nich diivodt jeji popularity.

e Diky vysoké obtiznosti a ndhodnému uspotadani trubek je hra nekone¢né znovuhra-

telna.

5.2 Python

Python je vysokouroviiovy programovaci jazyk, to znamena, Ze je relativné snadno citelny
a psat se vném d4 intuitivnim zptisobem. Navic je vSestranny, takze se hodi pro Sirokou
Skalu ukoll, od vyvoje webovych stranek a analyzy dat az po strojové uceni a umélou inte-

ligenci. [28]
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Mezi hlavni vlastnosti Pythonu patfi:

Citelnost: Kod pythonu je snadno pochopitelny i pro zadatetniky, diky ¢emuz je
ideélni pro vyuku programovani.

VSestrannost: Python Ize pouzit pro Sirokou skélu ukolti, od webového vyvoje az
po védecké vypocty.

Velka komunita: Python ma velkou a aktivni komunitu vyvojafii, coz znamena, ze
je snadné najit pomoc a podporu online.

Mnoho knihoven: Existuje mnoho knihoven pro Python, které poskytuji funkce pro

ruzné ukoly, jako je strojové uceni, analyza dat a vyvoj webovych stranek.

Vyuziti Pythonu:

5.2.1

Webovy vyvoj: Python se bézné€ pouZziva pro vyvoj webovych stranek a webovych
aplikaci pomoci frameworkt jako Django a Flask.

Védecké vypocty: Python je popularni volbou pro védecké vypocty a analyzu dat
diky knihovnam jako NumPy, SciPy a Pandas.

Strojové uceni: Python je jednim z piednich jazykl pro strojové uceni a umélou in-
teligenci diky knihovndm jako TensorFlow a PyTorch.

Automatizace: Python se da pouzit k automatizaci tikolll v riznych oblastech, jako
je sprava systému, testovani softwaru a zpracovani dat.

Vyvoj skriptii: Python se ¢asto pouziva pro vyvoj skriptli pro automatizaci ukol

v jinych aplikacich.

Pygame

Pygame je knihovna pro Python, kterd se pouziva k vyvoji multimedialnich aplikaci,

zejména videoher. MiiZete si ji pfedstavit jako sadu nastrojl, které usnadiiuji programovani

poutavych her v Pythonu.

Pygame je bezplatna a open-source knihovna, coz znamena, Ze je zdarma k pouZiti a jeho

komunitné podporovany kéd mize byt upraven a vylepsovan. Diky tomu je Pygame skvély

nastroj pro zacatecniky, ktefi chtéji zacit s vyvojem her, aniz by se museli zapojovat do slo-

Zitosti vyvojarskych nastroji zaméfenych na hry. Pygame je také multiplatformni, coZ zna-

mena, Ze hry vytvofené pomoci Pygame lze hrat na Windows, macOS a Linux systémech,

aniZ by bylo nutné je znovu programovat pro kazdou platformu. [29][30]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 44

Pygame poskytuje funkce pro riizné aspekty vyvoje her, vcetné:

e Zobrazovani grafiky: Mizete vytvaiet jednoduché tvary, animovat pohyblivé ob-
jekty, a dokonce i nacitat a zobrazovat obrazky a text na herni obrazovce.

e Prehravani zvuku: Mizete pridavat zvukové efekty a hudbu na pozadi, aby bylo
hrani jesté poutavejsi.

e Zpracovani vstupu: Pygame umoznuje reagovat na vstup z klavesnice, mysi a ga-

mepadu. To je zasadni pro ovladani hry hra¢em.

5.3 Implementace

Implementace herniho prostedi Flappy Bird a NEAT algoritmu probéhla pomoci YouTube

tutorialu, ktery jsem doplnil o pfidani t€zsi obtiznosti. [31]

Nez za¢neme se samotnou implementaci musime si nainstalovat dvé knihovny, které bu-
deme pouzivat: Pygame a NEAT Python. To ud€lame tak, ze si vytvofime novy projekt
a otevieme konzoli, do které vlozime nasledujici ptikazy: pip install pygame a pip install
neat-python. Dalsi véc, co musime udé¢lat je stahnout si obrazky, které pozdéji pouzijeme
pro naSeho ptacka, trubky, pozadi a zemi. Jakmile mame nainstalované obé knihovny a stah-

nuté obrazky miiZzeme se pustit do samotné implementace kodu.

5.3.1 Moduly
Projekt vyuZziva nasledujici moduly:

e pygame: Pro vytvoteni prostfedi hry Flappy Bird
e neat: Pro implementaci metody NEAT

e 0s: Pro interakci s opera¢nim systémem

e random: Pro generaci ndhodnych cisel

e visualize: Python skript, vytvofeny pro vizualizaci vysledkl v grafu

Tyto moduly jsou pomoci piikazu import nacteny do programu pro pftistup k jejich obsahu

(viz. Obr. 8).

Obr. 8 Pouzité moduly pro tvorbu programu
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5.3.2 Globalni proménné

Samotny program zacind nastavenim globalnich proménnych jako je font, obrazky, Sitka
a vysSka okna hry Flappy Bird, vySka zem¢, pfifazeni obrazkii a naposled nastaveni pro-
ménné gen na nulu pro nultou generaci. Pomoci pygame.font.init() inicializujeme modul pro
font a pomoci pygame.font.SysFont(, comicsans “, 50) nastavime, jaky font bychom chtéli
pouzivat a jeho velikost, v tomto piipad¢ je to font Comic Sans a jeho velikost je 50 px (pi-
xel). Dale si nastavime velikost okna na 600 px a Sitku okna na 800 px pomoci proménnych
WIN WIDTH a WIN HEIGHT, které pouZzijeme pro inicializaci okna pomoci pygame.dis-
play.set mode(WIN WIDTH, WIN _HEIGHT). Nasledovné si nacteme obrazky, které jsme
si ptipravili. Obrazky pro ptacka si dame do listu, jelikoz mame tfi obrazky, které nam budou
simulovat animaci ptacka. Obrazky si uloZime do proménnych pomoci pygame.trans-
form.scale2x a pygame.image.load, které ulozi obrazky do proménnych a zv¢tsi jejich veli-

kost dvakrat.

Obr. 9 Definice globalnich proménnych

5.3.3 Vytvoreni tfid a jejich metod

5.3.3.1 T¥rida Bird

Jako prvni tfidu si vytvotime tfidu Bird, ktera reprezentuje naSeho ptacka a ma metody jump,
move, draw a get_mask. Def _init _(selfl, x, y) je metoda, kterd ndm inicializuje naseho
ptacka. Vstupem jsou tfi proménné self, x ay, kde x a y reprezentuji horizontalni (osa x)
a vertikalni (osa y) pozici ptacka a self, ktera predstavuje objekt tifidy Bird. Definujeme si
proménné self.x s hodnotou x, self.y s hodnotou y, self.vel (rychlost ptacka) s hodnotou 0,
self-tilt (nédklon ptacka) s hodnotou 0, self.tick count (slouzi, abychom védéli, kdy ptacek
naposled mévnul kiidly) s hodnotou 0, selfheight (vySka ptacka) s hodnotou selfy,
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self.img_count (slouzi, abychom védé¢li, jaky obrazek pouzit pro animaci ptacka) s hodnotou

0, self.img s hodnotou self.IMGS/[0] (pouZije pfi inicializaci prvni obrazek z listu IMGS).

Obr. 10 Metoda __init _ ve tfid¢ Bird

Dale mame metodu def jump(self), kde nastavime rychlost naseho ptacka self-vel na -10,5.
Negativni rychlost davame, proto aby se pta¢ek pohyboval smérem nahoru, pokud bychom
dali rychlost pozitivni, tak se ptacek pohybuje smérem dolti. Nastavime self-tick count na

hodnotu 0 a self.height (slouzi, abychom védéli, z jaké polohy ptacek skocil) na self.y.

Metoda def move(self) je metoda pomoci, které se ptacek pohybuje. Jako prvni ptidame
self.tick_count hodnotu 1 pokazd¢, co se ptaek pohne, ¢cimz budeme sledovat, kdy naposled
ptacek skocil. Déle si musime vypocitat zrychleni naseho ptacka, které ndm tekne, jestli se
pohybujeme nahoru nebo dolii. Nasledovné musime nastavit kone¢nou rychlost, to znamena,

pokud zrychleni dosédhne této hodnoty tak uz se ptacek dal nezrychluje.

Obr. 11 Vypocet zrychleni a kone¢né rychlosti v metodé move ve tfid€ Bird



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 47

Posledni véc, co udélame v této metodé je nastaveni sklonu ptacka. To udélame tak, ze si
prvné zjistime, jestli se ptacek pohybuje smérem nahoru nebo pokud je pozice naseho ptacka
0 50 px vyssi od posledniho skoku ptacka, coz znamena, ze ptacek se porad pohybuje smé-
rem nahoru. Pokud jsou tyto podminky pravdivé nastavime self.tilt na hodnotu
self MAX ROTATION. Pokud pravdivé nejsou, tak od self.tilt odecitdime hodnotu
self-ROT VEL.

Obr. 12 Nastaveni sklonu ptacka v metod€ move ve tfid¢ Bird

Metoda def draw(self, win) slouzi k vykresleni pta¢ka na okno aplikace. Pomoci proménné
ANIMATION TIME si zjistime, kdy pouzit jaky obrazek ptacka, abychom doséhli jednodu-
ché animace ptdcka. Toho dosdhneme tak, Ze budeme porovnavat, jestli je hodnota
self.img count mensi jako hodnota ANIMATION TIME anasledné pfifazovat proménné
self.img odpovidajici obrazky z listu self.IMGS. Dale kontrolujeme, jestli ptacek pada, coz
znamena, Ze jeho sklon je 90 stupiill, pokud je tohle pravda tak ptifadime proménné self.img

obrazek self.IMGS[1], coz je ptacek, ktery nemava kiidly nahoru nebo doli.

ANIMATION_TIME:

Obr. 13 Ukéazka ptifazeni obrazku pro animaci ptacka v metodé draw ve tiidé Bird

Posledni, co udélame v metodé€ draw je vykresleni ptacka na okno aplikace. Prvné musime
nas obrazek otoCit kolem jeho stfedu, ato udélame nasledovné pomoci pygame.trans-
form.rotate(self.img, self.tilt), kde pfedavame obrazek, ktery chceme otocit a sklon ({ihel
sklonu). Nasledovné musime posunout tento vytvoreny obrazek do stfedu okna, a to udélame

pomoci get rect() a vykreslime pomoci win.blit.
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Obr. 14 Vykresleni ptacka v metod¢ draw ve tfidé Bird

Posledni metodou ve tfid¢ Bird je def get mask(self), kterou budeme pozd¢€ji pouzivat pfi
kolizi s trubkami. Jediné, co tato metoda déla je, Ze nam vrati masku z naseho obrazku
ptacka. To znamena, ze nastavi vSechny pruhledné pixely, aby Sel ptacek vidét a nenastavi

zadné neprthledné pixely v obrazku. Toho dosdhneme pomoci pygame.mask.from sur-

face(self.img).
5.3.3.2 Trida Pipe

Ttida Pipe, reprezentuje trubky a ma metody set height, move, draw, collide. Prvng si vy-
tvofime dvé proménné a to GAP (mezera mezi trubkami) s hodnotou 200 a VEL (rychlost

jakou se trubky pohybuji) s hodnotou 5.

Objekt trubky inicializujeme pomoci metody def _init _ (self, x), ktera ma dv¢ vstupni pro-
ménné a to self, kterd predstavuje objekt tiidy Pipe a x, coz je horizontalni pozice. Definu-
jeme si proménné self.x s hodnotou x, self-height s hodnotou 0, self.:top s hodnotou 0,
self.bottom s hodnotou 0, self.PIPE_BOTTOM s hodnotou PIPE IMG (globélni proménna,
ktera ma obrazek trubky), self. PIPE_TOP pomoci pygame.transform.flip(PIPE _IMG, False,
True), coZz nam obrati obrazek trubky, dale self.passed (vyuzijeme pro kolizi a Al, sleduje
jestli ptacek proletél trubkami nebo ne) s hodnotou False a na konci inicializace zavolame

funkci set_height(), ktera ndm nastavi, kde je horni a spodni trubka a jak jsou veliké.

Metoda def set_height(self), jak uz jsem popsal ndm nastavi, kde se budou nase trubky na-
chazet. Pozici horni trubky si nastavime ndhodné a to tak, ze ode¢teme ndhodnou hodnotu,
kterou dostaneme pomoci random.randrange(50, 450) od vysky horni trubky. Pozici spodni

trubky dostaneme tak, Ze pficteme proménnou GAP k vySce, kterou jsme dostali ndhodné.

Obr. 15 Metoda set_height ve ttidé Pipe
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Metoda def move(self) nam zajisti pohyb trubek. VSechno, co v této metod¢ udélame je ode-

¢teni self. VEL od self-x, coz ndm posune trubky horizontalné doleva.

Metoda def draw(self, win), ktera nam slouzi k vykresleni trubek na okno aplikace.

Obr. 16 Metoda draw ve ttid¢ Pipe

Metoda def collide(self, bird) slouzi ke kontrole kolize mezi ptackem a trubkami. Vstupni
proménnou je ptacek, u kterého chceme kolizi kontrolovat. Na zacatku si ziskdme masku
ptacka a to pomoci bird.get mask(). Nasledn¢ musime ziskat masku pro horni a spodni
trubky atoho  dosdhneme pomoci  pygame.mask.from surface(self.PIPE TOP)
a pygame.mask.from_surface(self. PIPE_BOTTOM). Nésledné si musime vypocitat vzdale-
nost ptacka od horni a spodni trubky a jako posledni zjistime, jestli se pixely ptacka piekry-

vaji s pixely trubky. Pokud ano metoda nam vrati True, pokud ne vrati False.

Obr. 17 Metoda collide ve tiidé Pipe
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5.3.3.3 Trida Base

Ttida Base, reprezentuje objekt zemé. Ma dvé metody: move a draw. Na zacatku vytvotrime
proménné tiidy, a to VEL s hodnotou 5, IMG, ktera obsahuje obrazek zemé BASE IMG a po-
sledni WIDTH, coz je Sitka obrazku BASE IMG.get width().

Inicializujeme objekt metodou def _init _ (self, y). Vstupni proménnou je y, ktera repre-
zentuje vertikalni pozici. Déle definujeme proménné self.y s hodnotou y, self-xI s hodnotou

0 a self.x2, do které ptitadime Sifku naSeho obrazku self. WIDTH.

Metoda def move(self) nam slouzi k pohybu zemé. Prvné¢ od self.xI a selfx2 odecteme
self.VEL, tim se budeme pohybovat smérem doleva. Metoda funguje tak, ze mame dva ob-
razky ptimo za sebou a posunujeme je na ose x doleva a jakmile se prvni obrazek dostane
mimo okno aplikace, tak se neposunuje dal doleva ale posuneme ho za obrazek druhy. Tim

davame dojem animace.

Obr. 18 Metoda move ve tfidé Base

Metoda def draw(self, win) slouzi k vykresleni zem¢ na okno aplikace.

Obr. 19 Metoda draw ve tfidé Base
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5.3.4 Konfiguraéni soubor Feedforward pro NEAT algoritmus

Prvni sekei v tomto konfiguraénim souboru je sekce NEAT, ktera specifikuje parametry spe-
cifické pro algoritmus NEAT. Tato sekce je vzdy povinna. V této sekci nastavime fit-
ness_criterion na hodnotu max, to znamena, ze z kazdé generace vezmeme ptacky, kteti do-
sahli nejvyssiho skore, jinak feceno dosahli nejvyssiho fitness a vyuzijeme je pro mutaci
ptackt do dalsi generace, fitness treshold nastavime na hodnotu 100, to znamena, pokud
n¢jaky ptacek v generaci dosahne fitness skore 100 program se ukonci, pop size nastavime

na 20 a to nam tiké kolik ptackt bude v kazdé generaci.

Dalsi sekci je DefaultGenome, ktera nam slouzi pro nastaveni parametrii genomu, se kterymi
kazdy ptacek v generaci bude zacinat. NEAT rozd€luje genomy na soubor genli: geny uzlové
reprezentujici neurony a geny spojovaci reprezentujici synapse. Nastavime si nasi aktivacni
funkei, kterou chceme pouzivat activation default = tanh, tanh je hyperbolicka funkce, ktera
komprimuje vstupni hodnoty v rozsahu -1 do 1, pomoci této funkce zjistime v hlavnim pro-
gramu, jestli ma ptacek skocit nebo ne. V této sekci musime také nastavit, kolik budeme mit
vstupnich, skrytych a vystupnich neuronti: num_hidden (skryté) s hodnotou 0, num_inputs
(vstupni) s hodnotou 3 (pozice ptacka, pozice horni a spodni trubky) a num_outputs (vy-

stupni) s hodnotou 1 (jestli mé ptacek skocit nebo ne).

Sekce DefaultSpeciesSet, nam definuje parametry souvisejici s tim, jak NEAT sesku-
puje genomy do species (druhii) béhem evoluce. Nastavime jediny parametr, ktery
nam fika, jestli ptacci patii ke stejnému druhu nebo ne, compatibility treshold s hod-
notou 3, to znamena, pokud mé pta¢ek mensi hodnotu, nez je tato prahova hodnota,

tak patfi ke stejnému druhu.

Sekce DefaultStagnation, definuje parametry, podle kterych kontrolujeme, jestli se
zvysuje fitness v novych generaci. Nastavime max_stagnation na hodnotu 20, to zna-
mena, ze druhy, které neprojevuji zlepsSeni ve vice nez tomto poctu generaci budou
povazovany za neprospivajici a odstranény. Dale species elitism nastavime na hod-
notu 2, které ndm zajisti, ze dva druhy, které neprospivaji nebudou odstranény i kdyz

piesahnou dany pocet generaci, pokud maji nejvyssi fitness skore ze vSech druhi.

Posledni sekci je DefaultReproduction, kterd definuje parametry, které fidi, jak jsou
behem evoluce vytvareny nové genomy pro dalsi generaci. Nastavime tady elitism na

hodnotu 2, ktery ndm dava pocet nejvykonnéjSich genomi ze soucasné generace,
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u kterych je zaruceno, zZe budou bez uprav preneseny do dalsi generace, survival tre-
shold nastavime na hodnotu 0,2, tento parametr ndm dava podil jedinct kazdého

druhu, ktefi se mnohou rozmnoZovat v kazdé generaci.

5.3.5 Hlavni funkce a pomocné funkce

Pomocna funkce def draw_window(win, birds, pipes, base, score, gen) nam slouzi k vykres-
leni okna aplikace, kde pouzijeme vSechny doposud vytvofené funkce draw. Ma Sest vstup-
nich proménnych win, ktera reprezentuje Sitku a vysku okna aplikace, birds, ktera obsahuje
vSechny ptacky, pipes, kterd bude mit vSechny trubky, base, coz je nase zemé¢, score, do
které pricitime nase skore neboli jak daleko se ptacek dostal a jako posledni gen, coZ ndm

bude fikat v jaké generaci naSeho NEAT algoritmu se nachazime.

Na zacatku se zeptame, pokud mé gen hodnotu 0, tak si pro vizudlni ucely nastavime pro-
ménnou gen na hodnotu 1. Déale pomoci dvou for cyklli budeme prochazet jak trubky, tak

ptacky a postupné je vykreslovat.

Obr. 20 Vykresleni trubek a ptackti na okno aplikace v pomocné funkci draw_window
Posledni véc, co udélame je, Ze pfidame text se skorem, poctem generaci a poctem, ktery
nam fekne kolik ptacki je nazivu. Toho dosdhneme pomoci vyuziti render(), kde jako prvni
argument predame text, ktery chceme zobrazit, hodnotu 1 nebo 0 pro antialias, ktery pokud

dame 1 nam vyhladi hrany textu a jako posledni argument bude barva, ktery musime pied

v RGB koédu, napt 255, 255, 255 pro bilou barvu.

Obr. 21 Ukézka vykresleni skore na okno aplikace ve funkci draw_window
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Nez se dostaneme k hlavni funkci musime zajistit nacteni naseho konfigura¢niho souboru
pro NEAT algoritmus. To udélame tak, ze zjistime, kde se konfigura¢ni soubor nachazi po-

€666

moci podminky if name ==, main““ avtéto podmince prvné¢ najdeme cestu
ke slozce ve které se konfigura¢ni soubor nachazi, ato pomoci local dir = os.path.dir-
name(__file ), do proménné config path si ulozime cestu k naSemu souboru pomoci
os.path.join(), kde prvni argument je slozka, kde se nachazime local dir a druhy argument
je nazev konfiguracniho souboru config-feedforward.txt. Zavolame funkci run() a predame

jinas konfiguracni soubor config path.

Obr. 22 Nalezeni cesty ke konfiguraénimu souboru

Funkce def run(config) ndm nacte nas konfiguracni soubor a bude spoustét funkci main, ve
které bude samotna hra Flappy Bird. Nac¢teni konfigura¢niho souboru provedeme nasledovné
pomoci modulu neat neat.config. Config(), jako argumenty budeme predavat vSechny sekce

v konfiguracnim souboru plus cestu ke konfiguracnimu souboru.

Obr. 23 Nacteni konfigura¢niho souboru ve funkci run
Vytvotime populaci do proménné p pomoci neat. Population(config). Dale vytvotfime statis-
tiku, ktera se bude zobrazovat v terminalu a bude nam fikat napt. velikost populace, pri-

mérné fitness, nejlepsi fitness v dané generaci a dalsi.

Obr. 24 Vytvoteni populace a statistiky ve funkci run
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Zavolame nasi aktivacni funkci pomoci p.run(), kde prvni parametr bude aktivaéni funkce

(v nasem ptipad¢é funkce main) a pocet generaci, kolik chceme, aby tato funkce probéhla.

Nakonec si vykreslime vysledky do grafu. Na grafu, ktery se jmenuje Population’s average
and best fitness (Primérné a nejlepsi fitness populace) se podivame na nejlepsi fitness v dané
generaci a na pramérné fitness béhem pribeéhu generaci. Na ose x mame vypsany pocet ge-
neraci a na ose y hodnoty fitness. Cervena reprezentuje nejlepsi fitness a modra primérné

fitness.
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Obr. 25 Graf vysledki

Funkce def main (genomes, config) je nase hlavni funkce, ktera obsahuje logiku hry Flappy
Bird a ptifazovani fitness ptackiim pro na§ NEAT algoritmus. SlouZzi jako aktivaéni funkce
NEAT algoritmu. Ma dvé vstupni proménné: genomes, ktera jednoduse feceno je nase aktu-
alni generace ptacku a config, co je nas konfiguracni soubor pro NEAT algoritmus.

Vytvotime si ti1 prazdné listy: nets reprezentujici neuronovou sit kazdého ptacka, ge repre-
zentujici genomy a birds reprezentujici objekt ptacka. Listy naplnime pomoci for cyklu, kde
budeme prochazet vstupni genomes. Nastavime defaultni hodnotu fitness kazdého genomu
na hodnotu 0, vytvofime neuronovou sit pomoci neat.nn.FeedForwardNetwork(), kde prvni
parametr bude genome a druhy nas§ konfiguraéni soubor config. Do listu nets ptiddme na

konec vytvotfenou neuronovou sit’ pomoci nets.append(net), do listu birds ptidame ptacka



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 55

birds.append(Bird(230, 350)), kde prvni hodnota je pozice x a druhd pozice y, a do listu ge

priddme genome ge.append(genome).

Obr. 26 Vytvoteni a naplnéni listi ve funkci main

Hlavni while cyklus pobézi do té doby, dokud je proménna run True (okno aplikace je ote-
viené) a dokud mame nazivu alesponl jednoho ptacka. Kontrolu, jestli je okno oteviené pro-

vedeme pomoci kontrolu eventu, to znamend, pokud klikneme na kiizek okna aplikace.

Nez zaéneme manipulovat pta¢ka musime si zjistit, jakou trubku pouZit pro aktiva¢ni funkci,
jelikoz je mozné, Ze na displeji je vice nez jedna. To zjistime pomoci if podminky, kde se
ptame, jestli velikost listu pipes je vétsi nez 1, ¢imz kontrolujeme, jestli je na displeji vice
nez 1 trubka, a déle se ptame, jestli pozice ptacka na ose x je vEtsi neZ pozice horni trubky
na ose X, v podstaté, jestli jsme proletéli trubkou, pokud ano tak do proménné pipe_ind ddme
hodnotu 1, ¢imZ v aktiva¢ni funkci budeme pouzivat druhou trubku na displeji, pokud ne tak

proménna pipe_ind bude mit hodnotu 0.

Obr. 27 Podminka, kterd urc¢i pouZiti prvni nebo druhé trubky na displeji pro aktivacni

funkci
Ted kdyz vime, jakou trubku pouzit pro aktiva¢ni funkeci, tak ji mizeme vypocitat. Vytvo-
fime si for cyklus, ktery bude prochazet listem ptackt birds. V tomto for cyklu budeme pfti-
davat 0,1 fitness kazdému ptacku za kazdy snimek, co ziistane nazivu a budeme pohybovat

ptacka pomoci funkce bird.move(). Pro aktivacni funkci vyuzijeme tfi vstupni argumenty:
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pozice ptacka na ose y bird.y, pozici horni trubky na ose y, kterou vypocitdme odectenim
pozice ptacka bird.y od vysky horni trubky pipes/pipe ind].height a posledni argument pie-
dame pozici spodni trubky na ose y, kterou vypocitdme odectenim pozice ptacka bird.y od

pozice spodni trubky pipes/pipe_ind].bottom. Pouzivame aktivacni funkci tanh, takze vy-

sledek bude v rozmezi -1 az 1, pokud bude vysledek vétsi jako 0,5 tak ptacek skoci.

Obr. 28 Vypocet aktivaéni funkce a rozhodnuti skoku ptacka

Dale budeme odstraiiovat fitness, pokud ptacek narazil do trubky. Toho doséhneme pomoci
for cyklu a if podminky. Budeme prochézet list ptacka birds a kontrolovat, jestli ptacek na-
razil do trubky pomoci funkce pipe.collide(bird), pokud ano odecteme od genomu dané¢ho
ptacka 5 fitness a odstranime ho z listi nets, ge, birds. Také si zjistime, jestli mame pridat
dalsi trubku, pokud ptacek proletél mezi trubkami a to tak, Ze se ptame, jestli je neni pravda,
ze ptacek proletél mezi trubkami a Ze pozice trubky na ose x je mensi neZ pozice ptacka na

0S€ X.

Obr. 29 Kontrola kolize a kontrola, jestli ptacek proletél mezi trubkami
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Nasledné budeme ptidavat trubky a zvySovat odménu fitness a obtiznost a to tak, ze budeme
zmensSovat mezeru mezi nasledujicimi trubkami. Pokud jsme proletéli mezi trubkami, zna-
mena to, ze musime zvysit skore o 1 a ptidal dalsi trubky mezi, kterymi ptacek musi proletét.
Pomoci jednoduché if podminky se ptame, jestli ptacek proletél mezi trubkami, pokud ano,
tak ke skore pfi¢teme 1 a déle se ptame, jestli mezera mezi trubkami je vétsi jak 600 px, jestli
je vétsi, tak pridame fitness k genomu, na konec listu pipes ptidame dalsi trubku a zmensime
mezeru o 20 px. Pokud bude mezera mezi trubkami vétsi jak 600 px vzdycky piicteme ge-
nomu 1 fitness, kdyZ je mezera mensi jak 600 px, piicteme 1,5 fitness a kdyz je mezera rovna

500 px pfestaneme zmensovat mezeru mezi trubkami a pricteme 3 fitness.

Obr. 30 Pfidavani trubek a zvySeni obtiZnosti

Také musime kontrolovat, jestli ptacek spadl na zem anebo jestli skdkal nahoru, a tim se
dostal mimo okno aplikace. Toho dosdhneme jednoduché if podminky, kde se ptame, jestli
pozice ptacka je veétsi, nez velikost zemée anebo pokud pozice ptacka je mensi jako -50 px,
coz znamenad, ze ptacek vyletél pfili§ vysoko, tim padem je mimo okno aplikace. Pokud je
jedna z téchto podminek pravdiva, tak se odecte od ptacka 2 fitness a odstranime ptacka

z listQ nets, birds, ge.
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Obr. 31 Kontrola, jestli ptacek zemtel vyleténim mimo okno nebo spadnutim na zem

5.4 Praktické testovani implementace

Na zacatku ndm NEAT algoritmus vytvofi generaci o populaci 20 ptacku, ktefi budou hrat
hru Flappy Bird. VSichni ptacci dostavaji fitness, pokud neumfiou, a to za prolétnuti mezi
trubky a zlstanim nazivu. Ptacci s nejvyssim skorem (fitness) neboli ti, kteti ztstali nazivu
nejdéle se stanou rodi¢i nové generace. Nova generace zdédi vlastnosti od ptac¢kli z generace
predchozi a vylepSuje je. Toho se dosahne pomoci mutace neuronové sité ptackd. Timto
zpisobem dosdhneme toho, ze za urcity pocet generaci dostaneme ptacka/ptacky, kteti teo-

reticky mizou prolétavat trubkami do nekonecna.

Po spusténi se nam otevie okno s ndzvem Flappy Bird a mizeme vidét, skore, jakého jsme
dosahli v aktudlni generaci, pocet Zivych ptacki a pocet celkovych generaci. V prvni gene-
raci naSe Al, jeSté¢ nevi, aby dostalo, co nejvétsi mnozstvi fitness musi zlistat naZivu co

nejdéle a prolétavat mezi trubkami.

P ra ppy Bird

fns 1 Score: O
ive: 20

Obr. 32 Zacatek hry Flappy Bird
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Hned jak za¢neme hrat, vétSina ptacki vyleti pfili§ vysoko anebo spadne na zem. Jakmile,
ale alespon jeden ptacek proleti mezi trubkami, tak dals§i generace uz védi, ze aby dosahli
vétSiho fitness, tak musi prolétnout mezi trubkami, a proto jich zlstane nazivu vice a déle.
Jak mizeme vidét na obrazku (Obr. 33) s populaci 20 ptacki vznikne mutace, kterd dokéaze

ziskat vysoké skore relativné rychle.

# Flappy Bird

Score: 18

Obr. 33 Prab¢h hry Flappy Bird, vytrénovany ptacek
V termindlu se ndm vypisuje statistika, kazdé generace. Co tady miZeme zjistit je naptiklad,
pramérné fitness populace, nejlepsi fitness v dané generaci, Cas, jak dlouho generace trvala
a dalSi. Mean genetic distance (primérna geneticka vzdalenost) je dilezita mira pro pocho-

peni rozmanitosti populace neuronovych siti. Cim vétsi tato hodnota bude, tim lepsi a tisp&s-

Obr. 34 Statistika v terminalu
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5.5 Vyhodnoceni vysledki

Porovname si hru Flappy Bird, kdy mezi trubkami zlstava potad stejna vzdalenost a dalsi
verzi, kdy se mezera mezi trubkami pomalu zmensuje. Ptacei poleti do té doby, dokud ne-

dosdhnou fitness alespoii 100 nebo skore alespon 25.

Prvné se podivame na hru, kdy se mezera mezi trubkami nezmensuje. Na grafu vidime, Ze
ptacci dosahli vysoké hodnoty fitness relativné rychle, uz ve ctvrté generaci ptacek ziskal

vice jak 250 fitness.

Population's average and best fitness

— average
350 L= best

200 4

150 4

Fitness

100 4

50

T
0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
Generations

Obr. 35 Graf normalni hry Flappy Bird

Na obrazku (viz. Obr. 36) mizeme vidét nejlepsi genome v generaci 4, ktery dosahl nej-
vyssiho fitness. Slozitost (1, 2) (Complexity) nam znaci kolik uzli (nodes) a spojeni (con-
nections) ma genome, v tomto piipadé genome obsahuje jeden uzel a dvé spojeni. Genome
ma kli¢ 78 a dosahl fitness 272,999. Bias (prah) v uzlu nam posouva celou aktivaéni funkci
doleva (pro negativni bias) nebo doprava (pro pozitivni bias). To umoziuje neuronu aktivo-
vat se (dosahnout ur¢ité vystupni hodnoty) i kdyZ je vazeny soucet vstupii nulovy. Aktivaéni
funkce uzlu je tanh, coz je hyperbolicky tangens, ktery po vypoctu vrati hodnotu v rozmezi
-1 az 1. Déle vidime, Ze méame dvé spojeni. Prvni spojeni ma kli¢ (-3, 0) a vahu kladnou
0,7095, druhé spojeni ma kli¢ (-2, 0) a vahu zépornou -0,6964. To znamena, ze signal z uzlu
-2 bude mit tendenci aktivovat uzel 0, zatimco signdl z uzlu -3 bude mit tendenci uzel 0

tlumit.
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Obr. 36 Statistika nejlepsiho genomu v normalni hie Flappy Bird

Nasledn¢ se podivame na graf a statistiku hry, kde se obtiznost zvysi a to tim, ze budeme

zmenSovat mezery mezi trubkami.

YV

Uvidime na grafu (viz. Obr. 37), ze pfi t&€z8i obtiznosti ptackiim zabralo skoro dvakrat tolik
generaci, aby dosahli pfiblizné stejného fitness jako u normalni hry. Na rozdil od normalni
hry, kdy fitness ziistalo na stejné hodnoté ve vSech generaci krom¢ posledni, miizeme vidét,

Ze pii zvySené obtiznosti se fitness ménilo béhem generaci.

Population's average and best fitness

—— average
— best
200 -
150 A
@
1]
g
=
T 100
50 -
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T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 [}

Generations

Obr. 37 Graf hry Flappy Bird se zvySenou obtiznosti
Ve statistice (viz. Obr. 38) mizeme vidét, Ze nejlepsi genome byl v Sesté generaci se slozi-
tosti (Complexity) (1, 2). Genome ma kli¢ (id) 119 a doséhl fitness 229,449. Mlizeme vidét,
ze pocet uzli a spojeni se nijak nezmeénil od normalni hry. Jedinou zménou je, ze méme tii

spojeni, ale z toho jedno, které vede z uzlu -1 do uzlu 0 je neaktivni, to znamend, Ze nema
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vliv na uzel s klicem 0. Neaktivni spojeni rozezname od aktivnich pomoci posledni vlast-

nosti enabled, ktera bude mit hodnotu False pro neaktivni a True pro aktivni.

Obr. 38 Statistika nejlepsiho genomu v obtiznéjsi hie Flappy Bird

Implementace byla pro ucely demonstrace hry nauc¢eného ptacka lehce poupravena. Nacteme
si naSeho nejlepsiho ptacka a podivame, jak daleko se dostane. Ptacek byl trénovany v ob-

tizngjsi he.

Obr. 39 Hra Flappy Bird s nau¢enym ptackem
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Vidime, Ze nauceny ptacek, si vedl o mnoho 1épe, dosahl skore 50, a fitness dokonce az 730

(viz. Obr. 40).

Obr. 40 Statistika nauceného ptacka obtiznéjsi hry Flappy Bird
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6 SNAKE

Tato kapitola se zabyva mobilni hrou Snake. Kapitola zacina popisem samotné hry a princi-
pem jejiho fungovani. Dale se zamétuje na implementaci algoritmu Q-learning a na vytvo-

feni simulovaného prosttedi hry Snake pomoci Pythonu.

6.1 Popis a herni principy

Snake, znama také jako Had, je klasicka videohra, ktera se proslavila v 80. letech 20. stoleti
na hernich konzolich a mobilnich telefonech. Hra je dodnes popularni a existuje mnoho va-

riant s riznymi hernimi mechanismy a bonusy. [32]
Zakladni myslenka:

e Hrac ovlada hada, ktery se pohybuje po hernim poli.

e Cilem hry je nasbirat co nejvice bodll snédenim jidla, které se ndhodné objevuje na
hernim poli.

e Po snédeni jidla se ocas hada prodlouzi o jeden segment.

e Hrac¢ nesmi narazit do stén herniho pole ani do vlastniho téla hada.

e Pokud k tomu dojde, hra¢ kon¢i.
Herni principy:

e Hrac ovlada hada pomoci Sipek na displeji, klavesnici nebo tlacitek na ovladaci.

e Had se pohybuje po hernim poli v jednom sméru, dokud hra¢ nezada zménu smeru.

e Jidlo se objevuje na nahodnych mistech na hfisti a po snédeni zv¢Etsi ocas hada.

e Na hernim poli se mohou nachazet i bonusy, které miizou mit rizné efekty, naptiklad
zrychleni hada, prodlouzeni ocasu o vice segmenti, nebo teleportaci jidla na jiné
misto.

e Obtiznost hry se obvykle zvySuje s postupujicim casem, ¢imz se zrychluje had

a zkracuje se reak¢éni doba hréce.

6.2 PyTorch

PyTorch je knihovna pro strojové uceni zaloZena na knihovné Torch. PyTorch se pouziva
pro razné aplikace, jako je pocitacové vidéni a zpracovani ptirozen¢ho jazyka. Pavodné ji
vyvinula spole¢nost Meta Al (diive Facebook Al) a nyni je soucésti nadace Linux Foun-

dation. [39]
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Kli¢ové vlastnosti PyTorch:

e Vypocty s tenzory: PyTorch nabizi podobné funkce jako NumPy pro préci s ten-
zory, coz jsou vicerozmérna pole dat, kterd jsou zdkladnim stavebnim prvkem pro
vypocéty v deep learningu. PyTorch navic umi vyuzivat vykon grafickych karet
(GPU) pro vyrazné zrychleni vypocth. [39]

e Dynamické neuronové sité: PyTorch umoziiuje vytvaret a trénovat neuronové sité
pomoci automatické diferenciace. To znamend, ze PyTorch miize automaticky vy-
pocitavat gradienty funkci, coz je nezbytné pro optimalizaci modelt béhem faze
uceni. [39]

¢ Flexibilita a snadné pouZiti: PyTorch je zndmy svou flexibilitou a relativni snad-
nosti pouziti. Umoziuje psat kéd v Pythonu a nabizi nastroje pro piechod mezi riiz-

nymi rezimy spousténi (eager a graph mode), coZ poskytuje vyhody obou. [39]

6.3 Implementace

Implementace herniho prostiedi Snake a metody Q-learning probéhla pomoci YouTube tu-

torialu. [38]
Implementace je rozdélend do tii python skripth:

e snake_game: skript obsahujici logiku hry Snake a herni prostfedi, obsahuje funkce
reset, place food, play step, is_collision, update ui a move.

e agent: skript, ktery obsahuje agenta, ktery se u¢i hrat hru Snake, obsahuje funkce
get_state, remember, train_long memory, train_short_memory, get_action, train.

e model: obsahuje zékladni komponenty pro vycvik agenta pomoci metody deep Q-

learning, obsahuje funkce forward, save, train_step.

Ptfed samotnou implementaci si musim stahnout dvé knihovny: Pygame a PyTorch. Vytvo-
fime si novy projekt a do konzole vlozime nésledujici ptiklad pro instalaci Pygame: pip in-
stall pygame. Pfikaz na instalaci PyTorch dostaneme nésledovné, otevieme si stranku
https://pytorch.org/ a zde ptejdeme na polozku ,,Get Started*, kde si pfizplisobime nastaveni
pro PyTorch, jaké chceme. Budeme chtit nejnovéjsi verzi PyTorch, opera¢ni systém si zvo-
lime podle toho, co pouzivame, balicek si zvolime pip a jazyk python, posledni si zvolime
CPU jako nasi vypocetni platformu. To nam zobrazi ptikaz, ktery zadame do terminélu: pip

install torch torchvision.


https://pytorch.org/
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PyTarch Build Preview (Nightly)
Package Conda _ LibTorch Source

Compute Platform CUDA 118 CUDA 12.1 RO CPU

Your 05 Linux

Run this Command: pip3 install torch torchvision torchaudio

Obr. 41 Priklad nastaveni pro instalaci PyTorch

6.4 Skript snake game
Pouzivané moduly:

e pygame: pro vytvoreni prostfedi hry Snake.

e random: pro generovani ndhodnych ¢isel.

e enum: modul, ze kterého importujeme tfidu Enum, ktera se vyuzivéa pro definovani
sady konstant.

e collections: modul, ze kterého importujeme funkci namedtuple, kterd vytvoii pod-
ttidu klasické n-tice s pojmenovanymi prvky.

e numpy: modul pouzivany pro vypocty.

6.4.1 Globalni proménné

Vytvofime si n-tici pomoci namedtuple(), kde prvni argument bude jméno nasi n-tice,
v tomto ptipadé Point a druhy argument budou prvky x a y, které budou reprezentovat osu x
a osu y. Definujeme si barvy pomoci kédu RGB WHITE = (255, 255, 255), které budeme
pozdéji vyuzivat na vykresleni hada, ovoce a textu. BLOCK SIZE, ktera nam definuje veli-
kost té€la hada. Posledni proménna SPEED, ktera ndm tiké kolik snimkt za sekundu hra po-

w7

bézi.
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Obr. 42 Globalni proménné hry Snake
6.4.2 Vytvoreni tfid a jejich metod

6.4.2.1 Trida Direction

Vytvoiime se tfidu Enum, kterd se jmenuje Direction. V této tfidé si definujeme pohybu

nasSeho hada: RIGHT, LEFT, UP, DOWN.

Obr. 43 Ttida Direction hry Snake

6.4.2.2 Trida SnakeGameAl

Inicializujeme tfidu pomoci def __init _(self, w=640, h=480), kde w bude sitka a & vyska
okna aplikace. Definujeme si vysku a sitku pomoci self-h a self-w, déle displej pygame.dis-
play.set mode(), kde argumenty budou selfw aselfh aself.clock pomoci
pygame.time.Clock(). Nakonec zavolame metodu self.reset(), kterd nam inicializuje herni

stav.

Metoda def reset(self) se stard o inicializaci herniho stavu. Nastavime si smér, kterym se had
bude na zacatku pohybovat self.direction = Direction.RIGHT, pomoci nasi n-tice si vytvo-
fime t¢lo hada. Hlavu hada si definujeme jako Point(self.-w/ 2, self.h/ 2), tak aby vysledny
had byl uprostied okna aplikace pfi startu. Celé télo hada bude mit tfi bloky, které vytvotime
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pomoci listu, kde na nultém indexu bude vytvorena hlava hada self.head, na prvnim indexu
bude blok na stejné pozici self.y ale od pozice self-:x odeCteme BLOCK SIZE, na druhém
indexu bude posledni blok téla hada na stejné pozici self-y a od pozice self.x se odecte dvoj-
nasobek BLOCK SIZE. Self.score nastavime na hodnotu 0, self.food na hodnotu NONE. Na-
sledné zavoldme funkci self. place food(), kterd nam vygeneruje ovoce a proménnou

self.frame_iteration nastavime na hodnotu 0.

Obr. 44 Inicializace herniho stavu hry Snake

Metoda def place food(self), nam bude generovat ovoce pokazdé, kdyz ho had sni. Na-
hodné¢ si vygenerujeme pozici na ose x a y pomoci random.randint(). Nasledné pomoci nasi
n-tice ho pfifadime k proménné self.food. Nakonec si pomoci podminky if, zjistime, jestli

had snédl ovoce, pokud ano, tak znovu zavoldme metodu self. place food().

Obr. 45 Metoda place food hry Snake
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Metoda def play_step(self, action), je hlavni metoda, ve které budeme kontrolovat, jestli hra
skoncila, had mél kolizi se st€énou nebo samym sebou, budeme pohybovat hadem a davat mu

odménu za uspesné snézeni ovoce nebo trest (odecteni odmeény) za kolizi.

Prvné nastavime odménu reward na hodnotu 0 a pticteme 1 k self.frame_iteration. Nez za-

¢neme s pohybem hada zkontrolujeme, jestli je okno aplikace oteviené pomoci eventu.

Obr. 46 Kontrola, jestli je oteviené okno aplikace hry Snake

Pomoci self. move(action), pohneme hada ve sméru action a musime aktualizovat pozici
hlavy v téle hada, to udélame pomoci self.snake.insert(0, self.head), kde na index 0 vloZime
hlavu hada. Pouzijeme if podminku, kde se ptdme, jestli hra trvala déle, nez je velikost hada
vynasobena stem, pokud ano, tak hra skoncila nastavime game_over na hodnotu True, od
odmény reward odecteme 10 a vratime return reward, game_over, self.score. Dale zkontro-
lujeme kolizi pomoci if self-is_collision(), pokud ano, tak hra skoncila. Nastavime game-
_over na hodnotu True, od odmény reward odeCteme 20 a vratime return reward,

game_over, self.score.

Obr. 47 Kontrola, jestli hra Snake skoncila

Dale se ptame, jestli had snédl ovoce, pokud ano, tak zvedneme skore o 1 a k odméné
pficteme 10 a vygenerujeme nové ovoce pomoci self. place food(). Pokud ne, tak odstra-
nime z listu self.snake na poslednim indexu blok téla, to znamena, Ze se had jenom pohnul

anesnédl zadné ovoce. Nakonec pomoci metody self. update ui() aktualizujeme okno
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aplikace (hada, ovoce, skore) ataké aktualizujeme rychlost hry pomoci
self-clock.tick(SPEED), kde predavame parametr SPEED avracime return reward,

game_over, self.score.

Obr. 48 Kontrola snézeni ovoce, aktualizace okna aplikace a rychlost hry Snake

Metoda def is_collision(self, pt=None) kontroluje, jestli had narazil do stén nebo do sebe
samotného. Na zacatku se ptame, jestli proménnd pt je None, pokud ano, tak ji definujeme
jako pt = self-head. Kolizi se sténou kontrolujeme tak, Ze se ptame, jestli had se nachazi
mimo okno aplikace na pozici x nebo y, pokud ano, tak vracime 7rue. Déle se ptame, jestli
had narazil sam do sebe a to tak, Ze zjistime, jestli hlava hada se nachézi v téle hada, pokud

ano, vracime 7rue. Pokud ani jedna z podminek neni pravda, tak ndm metoda vraci False.

Obr. 49 Kontrola kolize hada hry Snake
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Metoda def _update_ui(self) nam slouzi k vytvoreni okna aplikace a vykresleni hada, ovoce
a textu skore. Pozadi vyplnime ¢ernou barvou, a to pomoci self.display.fill(BLACK). Dale si
vykreslime naSeho hada a ovoce pomoci pygame.draw.rect(), kde pfeddvame argumenty
self.display, kde chceme hada a ovoce vykreslit, barvu hada a ovoce a pomoci pygame.Rect
predame, kde se had a ovoce nachézi a jejich velikost. Pomoci font.render() si vykreslime

skore do okna aplikace. Nakonec aktualizujeme okno aplikace a vSechno, co se uvnitf déje,

a to pomoci pygame.display.flip().

Obr. 50 Aktualizace okna aplikace hry Snake

Posledni metodou je pohyb hada def move(self, action), kde dostaneme list action, ktery se
sklada z nul a jediné jednicky, kterd nam tik4, jakym smérem se had bude pohybovat. Pokud
se jednicka nachézi na indexu 0, tak se had pohybuje rovné&, pokud na indexu 1, tak se po-
hybuje doprava a pokud na indexu 2, tak se pohybuje doleva. Vytvotime si list clock wise,
do kterého si ulozime sméry pohybu ve sméru hodinovych ruéic¢ek: vpravo, dol, vlevo,
nahoru. Zjistime si index inicializovaného sméru v listu clock wise, pomoci clock wise.in-
dex(). Musime zkontrolovat, jestli list action, se rovna, kterym se chceme pohybovat, pokud
se pohybujeme rovné, tak se nic neméni a do proménné new_direction ptitradime smér na
indexu, ktery jsme si zjistili. Pokud se chceme pohybovat smérem doprava musime si vypo-
¢itat novy index a to tak, Ze pficteme 1 ke stavajicimu indexu idx a naslednym modulovanim
4. Tento index pouzZijeme k pfifazeni sméru z listu clock wise[/new idx] do proménné
new_direction. Ptejdeme ze smérti doprava do sméru dolii (had ud€la pravou zatacku). Po-
kud se chceme pohybovat smérem doleva vypocitame si novy index odectenim 1 od stava-
jicitho indexu idx anésledné¢ modulovanim 4. Tento index pouZzijeme k pfifazeni sméru
z listu clock wise[new idx] do proménné new direction. Nésledné pfitadime novy smér

new_direction do proménné self.direction.
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Obr. 51 Zjisténi nového sméru pro pohyb hada hry Snake

Nakonec si zjistime, jakému sméru se novy smér rovnd pomoci if podminky, napt. self.di-
rection == Direction.RIGHT a zjistime, kde pfidat na pozici x nebo y blok hada a aktualizu-

jeme hlavu hada na novou pozici nasledovné self.head = Point(x, y).

Obr. 52 Pohyb hada novym smérem ve hie Snake
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6.5 Skript agent
Pouzivané moduly:

e forch: knihovna pro vypocty v deep learningu.

e random: pro generovani nahodnych ¢isel.

e numpy.: modul pouzivany pro vypocty.

e collections: modul, ze kterého importujeme deque, datova struktura, kterd nabizi
efektivni ptidavani a odebirdni prvkl z obou konci fronty.

o snake game: skript, ze kterého importujeme tfidy SnakeGameAl, Direction, Point.

e model: skript, ze kterého importujeme tfidy Linear QNet a Qtrainer.

e Jelper: pomocny skript, ze kterého importujeme funkci plot, ktera slouzi k vytvotreni

grafu

6.5.1 Globalni proménné

Vytvofime proménnou MAX MEMORY s hodnotou 100 000, kterd definuje maximalni po-
¢et zkuSenosti, které si agent ulozi do své paméti, obsahuje: stav, akce, odmeéna, nasledujici
stav a dokonceno (fikd nam, jestli hra skoncila). Proménnd BATCH SIZE s hodnotou 1000
definuje pocet zkuSenosti, které¢ jsou v kazdé iteraci vzorkovani z paméti pro vycvik agenta.
Proménné LR (Learning Rate) s hodnotou 0,001, ktera fidi velikost krokii pouZivanych k ak-

tualizaci vah modelu béhem procesu uceni.

6.5.2 Trida Agent a jeji metody

Inicializujeme tfidu pomoci def __init _ (self). Vytvoiime proménnou self.n_games s hod-
notou 0, kterd sleduje pocet odehranych her, self.epsilon s hodnotou 0, ktera fidi nahodnost
agenta, self.gamma s hodnotou 0,9, pouziva se k vypoctu budouci odmény (diskontni fak-
tor), self.memory pomoci deque(maxlen=MAX MEMORY), kde budeme ukladat zkuSenosti
agenta, pokud pfesahneme délku MAX MEMORY, tak bude nejstars§i prvek z levé strany
odstranén pomoci metody popleft(). Do proménné self-model si vytvotime instanci tiidy Li-
near_QNet(), ktera bude mit tfi parametry: vstupni, skrytou a vystupni vrstvu neuronové
sité. Vstupni vrstva bude mit hodnotu 11, pocet stavii, které budeme pouzivat, skryta vrstva
hodnotu 256 a vystupni vrstva hodnotu 3 (smér, kterym se budeme pohybovat). Proménna
self.trainer je instanci tfidy Qtrainer, které preddvame tfi parametry: selfmodel, LR

a self-gamma. Slouzi pro trénovani neuronov¢ sité agenta.
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=MAX_MEMO

Obr. 53 Inicializace tfidy Agent hry Snake

V metod¢ def get_state(self, game) si nastavime vSechny stavy hry. Prvni, co musime udélat
je dostat hlavu hada, a to udéldme pomoci game.snake/0] a uloZime do proménné head. Né-
sledné si vytvorime n-tice, které nam budou reprezentovat pozice okolo hlavy hada (vpravo,
vlevo, dole, nahote), napt. do proménné point [ si ulozime pozici vlevo od hlavy hada po-
moci Point(), kde prvni argument bude pozice hlavy hada na ose sead.x a od ni odecteme 20
a druhy argument bude pozice hlavy hada na ose /ead.y. Déle si zjistime sméry hry, a to

pomoci game.direction.

Obr. 54 Vytvoteni proménnych pro pozice okolo hlavy hada a sméra hry

Vytvotime si pole state = [], ve které si definujeme vSechny stavy hry: nebezpeci vlevo,
vpravo, rovn¢, sméry pohybu a pozice ovoce. A to udélame tak, ze pokud aktudlni smér po-
hybu je vpravo a zaroven zavoldme metodu na kontrolu kolize game.is_collision(point r),
kde kontrolujeme kolizi vpravo od hlavy hada, tak to znamena, ze je nebezpeci rovne. Ob-

dobné¢ zjistime, jestli je nebezpeci vpravo a vlevo.
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Obr. 55 Stavy pro kontrolu nebezpeci okolo hada

Dale pfidame stavy sméru pohybu a stavy, kde se nachdzi ovoce. Metoda nam vrati pole.

Obr. 56 Stavy sméru pohybu a kde se nachazi ovoce
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Metoda def remember(self, state, action, reward, next_state, done) slouzi k ulozeni infor-

maci stavu, akce, odmény, novy stav (poté, co agent provedl akci) a jestli hra skoncila.

Obr. 57 Metoda remember pro ulozeni informaci hry Snake

Metoda def train_long memory(self), slouzi k trénovani Q-sit¢ agenta pomoci opakovani
zkuSenosti z vétsi davky minulych zkuSenosti. Pomoci podminky if kontrolujeme, jestli je
velikost self.memory vétsi nez velikost BATCH SIZE, pokud ano, tak se ndhodné vzorkuje
BATCH SIZE zkuSenosti z deque pomoci random.sample(self.memory, BATCH SIZE).
Tim vytvofime seznam n-tic, kde kazd4 n-tice predstavuje zkuSenost. Pokud velikost
self.-memory neni vétsi nez velikost BATCH SIZE, tak pouzije metoda pro opakovani zku-

Senosti self.memory.

Nésledné rozbalime tento seznam n-tic do samostatnych seznamii pro stavy, akce, odmény,
nové stavy a ptiznaky konce hry pomoci zip(*mini_sample), nakonec s témito parametry za-

volame metodu self.trainer.train_step() k trénovani Q-sité.

train_long_mem

Obr. 58 Trénovani Q-sité¢ pomoci minulych zkusenosti
Metoda def train_short_memory(self, state, action, reward, next _state, done) se na rozdil
od metody train_long memory zamétuje na trénovani Q-sité pomoci jediné, nejnovejsi zku-

Senosti.

train_short_memory( state

.trainer.train_step(state

Obr. 59 Trénovani Q-sit€ pomoci nejnovejsi zkuSenosti
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Metoda def get_action(self, state) vyuziva epsilon-greedy pfistup pro nalezeni rovnovahy
mezi prazkumem (zkousenim novych véci) a vyuzivanim (volbou akce s nejvyssi piredpo-

klddanou odménou).

Proménna epsilon je inicializovana na 0, ale roste s rostoucim poctem her self.n _games, hod-
nota epsilon predstavuje pravdépodobnost prizkumu. Generujeme nadhodné cislo mezi 0
a 200, pokud je vygenerované ¢islo mensi nez epsilon, tak zvoli agent nahodny pohyb hada
(vlevo, vpravo, nahoru nebo doltt). Pokud je nahodné ¢islo vétsi nebo rovno epsilon, upied-
nostiluje agent vyuzivani. Pfevedeme aktualni stav na tensor vhodny pro Q-sit’ pomoci
torch.tensor(state, dtype=torch.float), tento tensor pouzijeme jako vstup pro model Q-site.
Q-sit’ predpovi budouci odménu pro kazdou moznou akci (vpravo, vlevo, nahoru, doli)
a funkce torch.argmax() se pouzije k nalezeni indexu akce s nejvyssi ptedpovézenou odme-
nou, tato akce je pak zvolend jako findlni pohyb. Nakonec metoda vrati final move, ktery

indikuje zvolenou akci (jeden prvek nastaven na 1 a ostatni na 0).

get_action(

Obr. 60 Metoda get action pro ziskani finalni pohybu pomoci prizkumu a vyuzivanim

Metoda def train() obsahuje proces tréninku agenta. Vytvoiime si dva listy plot scores,
plot_mean_scores s hodnotou 0, které slouzi pro ukladani skére a primérného skore v prii-
béhu hry. Total score nastaveno na hodnotu 0 pro akumulaci celkového skore napfi¢ hrami,
record mé hodnotu 0, pro zobrazeni nejvyssiho dosazeného skore. Agent() inicializuje tfidu

Agent a SnakeGameAl() inicializuje tfidu herniho prostfedi hada.
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Hlavni funkcionalita je v cyklu while, ktery ptedstavuje neptetrzité uc¢eni, dokud neni preru-
Seno. Pouzijeme metodu agent.get state(game) pro ziskani aktudlniho stavu hry, metodou
agent.get action(state old) rozhodneme o dalSim pohybu, ktery agent provede v aktualnim
stavu. Vybrany pohyb se posle do herniho prostfedi pomoci game.play step(final move)
atato metoda nadm vrati tfi hodnoty: reward, done, score. Nésledn¢ zavolame metodu
agent.train_short_memory(state_old, final move, reward, state new, done) a agent.remem-

ber(state old, final move, reward, state new, done) pro ulozeni aktualni zkuSenosti pro

opakovan¢ prehravani a trénovani Q-sité.

Obr. 61 Cyklus while v metod¢ train

Pokud hra skoncila done = True, zavola se metoda game.reset(), aby se prostiedi hry rese-
tovalo pro dalsi kolo. Zavolé se metoda agent.train_long memory(), aby se provedl hloubéji
zaméfeny tréninkovy krok pomoci agentova bufferu pro opakované prehravani. Pokud je
skore dosazené v aktualni hie vétsi nez rekord, tak nahradime rekord aktualnim skorem. Po-

moci funkce plot() vytvoiime graf jednotlivého skore hry a primérného skore po kazdé hre.
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Obr. 62 Hra skoncila v metodé train

6.6 Skript model

Pouzivané moduly:

torch: knihovna pro vypocty v deep learningu.

torch.nn.: submodul knihovny PyTorch, ktery nabizi kolekci pfeddefinovanych mo-
dulti neuronovych siti.

torch.optim: submodul knihovny PyTorch, ktery poskytuje rizné optimalizacni al-
goritmy pouzivané k trénovani neuronovych siti.

torch.nn.functional: submodul knihovny PyTorch, ktery obsahuje sadu bézn¢ pouzi-
vanych aktivaénich funkci a ztratovych funkei implementovanych jako funkcionalni
operace.

os.: modul, ktery poskytuje funkce pro interakci s operacnim systémem
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6.6.1 Vytvoreni tiid a jejich metod

6.6.1.1 Trida Linear_QNet

Definujeme tfidu Linear QNet, kterd dédi od tfidy nn.Module class Linear QNet(nn.Mo-
dule).

Inicializujeme tiidu pomoci def __init _(self, input_size, hidden_size, output size), kde
mame tfi argumenty: input size (velikost vstupnich dat neuronové sité), hidden_size (veli-
kost skryté vrstvy neuronové sit¢), output size (velikost vystupu neuronové sité¢). Vyuzijeme
super(). _init__ () k zavolani konstruktoru nadfazené tfidy (nn.Module) uvniti odvozené
ttidy (Linear QNet). Vytvoiime si dvé linedrni vrstvy pomoci nn.Linear(input_size, hid-
den_size), kde transformujeme velikost vstupu na vystup o velikosti Aidden_ size. Druha
vrstva bere vystup prvni vrstvy hidden size a transformuje jej na vystup o velikosti out-

put_size.

Obr. 63 Inicializace tfidy Linear QONet

Metoda def forwar(self, x) definuje, jak data prochazeji siti béhem prichodu vpied. Bere
vstup x a vraci kone¢ny vystup sité. Vstup x prochdzi prvni linedrni vrstvou, vysledek se
poté prochazi aktivacni funkci ReLU F.relu(self-linear(x)). Vystup z aktivaéni funkce pro-

chazi druhou linearni vrstvou self.linear2(x).

forward(

Obr. 64 Metoda forward

Metoda def save(self, file_name=‘model.pth ‘) umoziuje uloZit parametry trénovaného mo-
delu do souboru. Volitelny argument file name nam ur¢i nazev souboru. Definujeme si cestu
ke slozce, kam se model ulozi model folder path. Zkontrolujeme, jestli cesta ke sloZce exis-

tuje, pokud ne, tak ji vytvotime os.makedirs(model folder path).
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Vytvotime tplnou cestu k souboru, kam se model ulozi sloucenim cesty ke slozce a ndzvu

souboru pomoci os.path.join(). Nakonec ulozime pomoci torch.save().

Obr. 65 Metoda save pro ulozeni parametrti trénovaného modulu

6.6.1.2 Trida Qtrainer

Inicializujeme tfidu def __init_ (self, model, lr, gamma), ktera prebira tii argumenty. Model
je neuronova sit’, kterd se bude trénovat, /r je mira uceni (Learning Rate) pro optimalizator,
gamma je diskontni faktor. Vytvofime optimalizator Adam pro parametry modelu s danou
mirou uceni optim.Adam() a definujeme funkci ztraty jako stfedni kvadratickou chybu

(Mean Squared Error) nn. MSELoss().

Obr. 66 Inicializace ttidy QTtrainer

Metoda def train_step(self, state, action, reward, next state, done) definuje tréninkovou
smycku pro agenta Q-learningu. Vstupni argumenty state, action, reward, next_state, done
pfevedeme na tensory pomoci torch.tensor(), které predstavuji numerickd data pouzivana
pro vypocty uvniti modelu. Kontrolujeme, jestli tensor stavu mé jednu dimenzi, coz pied-
stavuje jediny vzorek, modely DQN vsak obvykle pro efektivitu pracuji s davkami zkuse-
nosti. Pokud ma tedy tensor stavu jednu dimenzi, funkce torch.unsqueeze(state, 0) vlozi no-
vou dimenzi na zadany index, v tomto pfipadé na index 0. Tim pfevedeme tensor s jednim

vzorkem na davku s jedinym prvek, to také ud€lame pro next_state, action, reward. Hodnotu



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 82

proménné done zabalime do n-tice pomoci done = (done, ), ¢im zajistime stejnou strukturu

jako ostatni tensory v davce.

Obr. 67 Pievod argumentli metody train_step na tensory a na davky s jedinym prvkem

Ptedpoviddme Q-hodnoty pro aktudlni stav pomoci modelu agenta self.model(state) a vy-
tvofime kopii ptedpovézenych hodnot pred.clone(), ktera bude pouzita jako cil tréninku mo-

delu.

Vyuzijeme for cyklu pro vypocet cilovych Q-hodnot, bude prochazet kazdou zkuSenosti
v davce. Uvnitt cyklu inicializujeme Q new s okamzitou odménou ziskanou za aktuélni zku-
Senost. Kontrolujeme, zda zkuSenost skoncila pomoci podminky if not donefidx], pokud
zkuSenost neskoncila aplikujeme Bellmanovu rovnici k vypoctu cilové Q-hodnoty. Nasledné
aktualizujeme cilovou Q-hodnotu pro konkrétni akci provedenou v dané zkuSenosti tar-

get[idx] [torch.argmax(action[idx]).item()] = Q new.

Vy¢istime vSechny existujici gradienty z predchoziho kroku tréninku pfed vypoctem ztraty
self.optimizer.zero_grad(). Vypocitame chybu mezi predikcemi modelu a pozadovanymi Q-
hodnotami self.criterion(target, pred). Nasledné provedeme zpétné Sifeni, coZ nam vypocita
gradienty pro kazdy parametr, které ukazuji, kolik kazdy parametr pfispél k chybé¢. Nakonec
optimalizator provede krok k aktualizaci parametrti modelu na zaklad€ vypoctenych gradi-

entu.
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.optimize

Obr. 68 Predikce Q-hodnot, vypocet cilovych Q-hodnot, vypocet ztraty a optimalizace

6.7 Praktické testovani implementace

Snake se u¢i hrat hru v Deep Q-learningu tim, Ze zkouma herni prostedi a dostdva odmény

za své akce.

V kazdém kroku hry je stav hry reprezentovan souborem informaci, které popisuji aktualni
situaci: pozici jidla, smér, kterym se had pohybuje a nebezpeci blizko hada. Agent ma k dis-
pozici omezeny pocet akcei, které mizZe provést v kazdém kroku: pohnout se nahoru, dold,

doleva, doprava.

S 4

Pro kazdou kombinaci stavu hry a akce si agent udrzuje hodnotu Q, ktera odrazi o¢ekavanou
budouci odménu za provedeni této akce v daném stavu. Q-hodnoty tvofi neuronovou sit), ze
které se agent uci. V kazdém kroku hry si agent vybere akci k provedeni. V programu vyu-
zivame epsilon-greedy algoritmu, to znamena, Ze na zac¢atku agent voli akce ndhodné, aby
prozkoumal rtizné moznosti. Postupné ale za¢ne davat prednost akcim s vyssi Q-hodnotou,
které slibuji vétsi odménu.

Po provedeni akce, obdrZzeni odmény a pozorovani nového stavu hry se Q-hodnoty aktuali-

zuji pomoci metody zvané Bellmanova rovnice, kterd zohledfiuje okamzZitou odménu a oce-

kavanou budouci odménu, a pomaha agentovi naucit se dlouhodobé¢ prospésné strategie.
Proces vybéru akce, ziskavani odmény a aktualizace Q-hodnot se opakuje mnoho her. Po-
stupné se tak Q-hodnoty zpfesiiuji a agent se uci vybirat ty akce, které¢ vedou k lepSim vy-

sledktim (delsi had, vyssi skore).
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6.8 Vyhodnoceni vysledki

Na grafu (viz. Obr. 67) mlizeme vidét poc€et odehranych her (osa x) a skore (osa y). Pocet
dosazené¢ho skore v kazdé hie je vyznaceno v grafu modrou barvou a primérny pocet skore

v prubehu her je vyznacen oranzovou barvou.

Vidime, ze proces tréninku v tomto ptipad¢ zabral okolo 550 her. Prvnich 180 her miizeme
vidét, Ze had prozkoumava herni prostfedi a u¢i se. Nasledné vyuzije znalosti herniho pro-
sttedi, aby dosahl, co nejvétsi skore. Muzeme vidét, Ze postupem €asu had dosahl skore vét-

Stho nez 60 okolo hry 400.

Muzeme vidét, ze po dosazeni nejvyssiho skore se had pohyboval v rozmezi skore 20 az 40.
To nastava z riznych diivodl, agent miiZze upfednostiiovat vyuzivani osvédcenych strategii
pted prizkumem novych. Nedostatkem tréninkovych dat, jednoduse feceno, pro agenta ne-

musi byt 550 her dostatek dat k prozkoumani vSech strategii.

Tohle by se dalo vyfesit ladénim hyperparametri jako jsou: mira uceni, mira prizkumu
(epsilon) nebo struktura odmén, abychom podpotfili vice prizkum nebo upiednostnili akce

vedouci k vy$s$im skore.
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Obr. 69 Graf vysledki hry Snake
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Podivame se na hru nau¢eného modelu hada. Implementace byla pro uc¢ely demonstrace le-
hce poupravena. Na grafu (viz. Obr. 70) vidime, Ze jsme odehraly okolo 550 her. Primérné
skore se udrzuje na 32.78 snézenych ovoci za hru. Nau¢eny had doséhl nejvétsiho skore 70

a muzeme také vidét, ze vétSinu Casu dosahoval vice nez primérného skore.

Training

70 1

60 1

score

1 "I' ! W83783.
30 | F |

20

10 +

T T T
0 100 200 300 400 500
Number of Games

Obr. 70 Graf vysledki nau¢eného modelu hada
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ZAVER
Uméla inteligence se stala nedilnou souc¢ésti herniho primyslu, a to 1 v kontextu popularnich
mobilnich her. Tato prace zkoumala rizné metody umélé inteligence a jejich aplikaci v mo-

bilnich hrach, a to jak teoreticky, tak i prakticky. Analyza historie a metod umélé inteligence

poskytla hlubsi porozuméni zakladiim tohoto oboru a jeho vyvoji v hernim pramyslu.

Rozbor metod umélé inteligence provedeny v teoretické casti této prace ukazal bohatou
skalu zptisobii, které 1ze vyuzit pro vytvareni inteligetnich hernich systémt. Diskuse o moz-
nostech a limitech implementace umélé¢ inteligence v mobilnich hrach zdtraznila dilezitost
vyvazeného piistupu k vyvoji her s ohledem na technickd omezeni, ale také na etické a so-
cidlni aspekty. Analyza etickych aspektl vyuziti umélé inteligence v hernim prostredi zdi-

raznila pottebu zohlednit dopady her na hrace a spolecnost jako celek.

Prakticka cast této prace demonstrovala konkrétni implementace algoritmti NEAT a Q-lear-
ningu v mobilnich hrach Flappy Bird a Snake. Tyto implementace ukdzaly schopnost umélé
inteligence ptizplsobit se riznému hernimu prostfedi a optimalizovat strategie na zaklade

interakce s uzivatelem.

Celkové lze konstatovat, ze uméla inteligence ma obrovsky potencial piinést inovace a zlep-
Seni do svéta mobilnich her, ale soucasné jsou predmétem diskuse dulezité otazky tykajici
se jejiho vyuziti a dopadii. Budouci vyvoj v tomto sméru bude vyzadovat neustalou diskusi,

regulaci a uvédoméni si odpov€dnosti tvlrcl her vic¢i uZivatelim a spolecnosti jako celku.

Je nezbytné, aby tviirci her pokraCovali v prozkoumavani etickych standardii a praktik, které
by mély fidit vyvoj a implementaci umélé inteligence v hernim prostiedi. Spoluprace mezi
vyvojafi, akademickou sférou, reguldtory a vefejnosti bude klicova pro dosaZeni vyvéaze-

ného a udrzitelného vyvoje v této oblasti.
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