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Abstrakt: Warlight, inspirovany deskovou hrou Risk, predstavuje vyzvu pro tvorbu
umélé inteligence z divodu velké vypocetni slozitosti.

Prace implementuje umélou inteligenci do této hry. Soucasti je také simulator,
moznost hry proti Al i proti jinému lidskému hraci ve formé hotseat (multiplayer
hry na jednom pocitaci). Prace je navrzena tak, aby umoznila pouziti tohoto

frameworku pro dalsi vyvoj a testovani umeélé inteligence.
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Uvod

0.1 Zakladni informace o hre

Warlight, inspirovany deskovou hrou Risk, je hra pro vice hrach zjednodusené
simulujici skutecény valeény konflikt. Kazdy hrac¢ zac¢ind na dvou tzemich. Cilem
hry je dobyt vSechna tzemi vlastnénd ostatnimi hraci. Nedilnou soucasti této hry
je také nahoda, kterd rozhoduje o mnozstvi ztrat pti kazdém boji.

Terminologicka poznamka Nasledujici seznam pojmiu definuje synonyma
pouzivana v praci. Nejprve je nadefinovan presny pojem a poté seznam jeho po-
uzivanych synonym:

e region - tzemi,
« armdda - jednotky(a),

o uméld inteligence - Al, bot.

0.2 Motivace

I pres existenci soutéze vypsané Riddles.io E] je oblast tvorby umélé inteligence
pro hru Warlight neptilis zmapovana. Divodem je nezverejnovani existujicich
implementaci, nebo jejich mald ¢i viibec zadna dokumentace. Neprobadanost,
spolu s velkym vétvicim faktorem hry, nds motivuje k pokusu o vytvoreni umélé
inteligence.

0.3 Cil prace

Cilem préce je naimplementovat umélou inteligenci do hry Warlight. Pro snad-
néjsi vyvoj umélé inteligence je diléim cilem prace pridat simuldtor pro pozorovani
her bott proti sobé a hru ve formé singleplayer nebo hotseat multiplayer hry (vice
hracu na jednom pocitaci).

0.4 Zména v zadani

Jako soucasti prace jsme chtéli zmeérit sily nasi umeélé inteligence s ostatnimi
v soutézi vypsané Riddles.io. Tato snaha byla opusténa z divodu nefunkéni kom-
pila¢ni fronty na jejich serveru a neodpovidani na nasi snahu o kontakt.

0.5 Souvisejici prace

GG [4] a Benjamin628 [2] ve svych pracich popisuji, jakymi pravidly by se
meél lidsky hrac¢ ridit pri hrani Warlightu. Poznatky z téchto praci jsou vyuzity
pri tvorbé generatoru akei pro Al

'http://theaigames.com/competitions/warlight-ai-challenge
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Norman [6] dodavéa sadu rad, jak by se uméla inteligence méla chovat v riz-
nych hernich situacich. To je vyuzito pfi implementaci generatoru akei a funkei
ohodnocujicich stav v Al

Chaslot a kol. [3] rozebiraji pristupy k implementaci algoritmu Monte Carlo
tree search paralelné. Jejich efektivita je méfena na hie Go. Praci zminéna tzv.
korenova paralelizace je pouzita pro paralelizovani vypoctu v nasi implementaci
umélé inteligence.

0.6 Struktura prace

Prace se sklada ze t¥i kapitol vyjma tvodu a zavéru:
e Pravidla hry - cilem prvni kapitoly je detailné popsat ¢tenati pravidla hry,

o Analyza - v druhé kapitole zanalyzujeme problém tvorby umeélé inteligence
do hry Warlight a vybereme vhodny algoritmus pro jeji realizaci,

o Umeéla inteligence - ve treti kapitole popiseme pouzity algoritmus a jeho
modifikace prizptusobené znalostem této hry. Dale zanalyzujeme objektovy
navrh a popiseme jeho hlavni komponenty. Nakonec provedeme experimenty
a rozebereme jejich vysledky. Zamérime se na prizkum nedostatk a pro-
blémova mista.



1. Pravidla hry

Pravidla hry Warlight jsou relativné volna, hra se d4 hrat na spoustu rtiznych
nastaveni, kterd se lisi predevsim v mife ndhody pfi utoceni a zpisobu voleni
regioni na zacatku hry. Cilem této kapitoly je popsat pravidla hry Warlight
s nastavenim implementovanym v této praci.

1.1 Mapa

Hra se odehrava na mapé. Ta se déli na regiony, nejmensi izemni celky této
hry. Kazdy region ma armadu, seznam sousednich regiont, a bud hrace, ktery ho
vlastni, nebo je neobsazeny. Regiony se dale shlukuji do vétsich tizemnich celki,
super regionil. Mapou muze byt libovolny neorientovany graf regionti, kde vrcholy
jsou regiony a hrany jsou mezi vrcholy takovymi, Ze reprezentuji regiony, které
spolu sousedi.

V préci je naimplementovana jedind mapa slouzici pro ucely testovani a hrani
— mapa sveéta.

Obréazek 1.1: Mapa svéta [7].

Ohranicena tizemi predstavuji regiony, super regiony jsou kontinenty — Afrika,
Asie, Austrélie, Evropa a Severni a Jizni Amerika.

1.2 Zacatek hry

Na zacatku hry je pro kazdého hrace vygenerovana mnozina regionii tak, ze
od kazdého super regionu je zvolen praveé jeden. Hrac¢ si z této mnoziny vybira
dva regiony. Tato tzemi predstavuji vychozi body, ze kterych bude obsazovat
dalsi. Commitem potvrzuje své predchozi akce.



1.3 Prtbéh hry

Hra se déli na herni kola. Kazdé z nich se sklada z taht, kde kazdy hrac
prispiva do kola pravé jednim tahem.

Béhem hry se hraci sttidaji po tazich. Odehraji-li vSichni hraci své tahy, dojde
k ukonceni kola. Poté dojde k vypoctu nového stavu hry, tedy vypoctu ztrat jed-
notek a pripadnych zmén vlastnikii regionti a k zapoceti nového kola. Tyto kroky
se opakuji, dokud jeden hrac¢ neobsadi regiony vsSech ostatnich hraci, a nevyhraje
tak hru.

1.4 Tah

Kazdy hrac¢ prispiva do kola pravé jednim tahem. Jakmile vSichni ukon¢i své
tahy commitem, spusti se vypocet kola, ktery aktualizuje herni stav. Tahy po-
sledniho kola se nejprve zlinearizuji, poté nasleduje vypocet zmeén.

Tah se déli na tri faze: deploy, attack a commit. V deploy fazi hrac¢ stavi
armadu, v attack fazi posila ttoky a v commit fazi potvrzuje své predchozi akce.

Po odehrani deploy faze hrac¢ prechazi do attack faze, po jejimz dokonceni
prechazi do commit faze. Svij tah poté hra¢ dokoncuje potvrzenim svych pred-
chozich akel v commit fazi.

Tah

Deploy faze Attack faze

Obréazek 1.2: Prechody mezi fazemi.

1.4.1 Deploy faze

V této fazi hrac stavi armadu na jeho regiony.

Deploy akci nazveme jev, kdy hrac¢ postavi nenulovy pocet jednotek na dany
region. Kazda deploy faze se skldada z 0 nebo vice deploy akci.

Hrac¢ ma urc¢eny maximalni pocet jednotek, které mize v daném tahu posta-
vit. Na zac¢atku hry muize stavét 5 jednotek. Dobude-li néjaky super region, zvysi
se mu prisun jednotek o bonus definovany super regionem. Pokud o super re-
gion prijde, prijde také o bonus jim poskytovany. Super regiony mapy svéta maji
nasledujici bonusy:

o Asie-T7
e Evropa - 5

e Severni Amerika - 5



e Jizni{ Amerika - 2
o Afrika - 3

o Austrilie - 2

1.4.2 Attack faze

V této fazi hrac¢ tutoci armadou vzdy ze svého regionu na region sousedni,
popripadé jednotky presouva mezi svymi sousednimi regiony.

Attack akei nazveme jev, kdy hrac¢ posle nenulovy pocet jednotek z jim vlast-
néného regionu na region sousedni. Attack faze se sklada z nuly nebo vice attack
akci. Pokud v jedné attack fazi je vice attack akci takovych, ze vychazi a miri
do stejnych regiont, pak jsou tyto akce slouceny — z vice attack akeci se vytvori
jedna, ktera bude vychazet a mirit do stejnych regiont, a velikost jeji armady
bude soucet vSech vyslanych jednotek slou¢enych akei.

Pri atoku nelze utocit s celou armadou. Na regionu musi ziistat alespon jedna
jednotka.

1.4.3 Commit faze

V této fazi hrac¢ potvrzuje akce, které provedl v deploy a attack fazi. Po tomto
potvrzeni jiz neni mozné je vratit a hrac¢tv tah je povazovan za uzavieny.

1.5 Kolo

Kazdy hrac¢ prispiva do kola praveé jednim tahem. Jakmile vSichni ukon¢i své
tahy commitem, spusti se vypocet kola, ktery aktualizuje herni stav. Tahy po-
sledniho kola se nejprve zlinearizuji, poté nasleduje vypocet zmén.

1.5.1 Linearizace

Algoritmus nejprve zlinearizuje deploy akce tak, ze pro kazdy index i=1, ...,
max (#deployAkcilLibovolnéhoTahu) vezme i-té deploy akce vsech tahii daného
kola (v libovolném poradi) a pridé je do vystupniho seznamu. Poté zlinearizuje at-
tack akce tak, ze pro kazdy index i=1, ..., ,max(#attackAkciLibovolnéhoTahu)
vezme i-té attack akce kazdého tahu, a v ndhodném poradi je prida do vystup-
niho seznamu. Linearizované kolo je tvoreno dvéma vysSe popsanymi vystupnimi
seznamy.



Kolo
Tah Hrac1 Tah Hrac2
Deploy faze Attack faze Deploy faze Attack faze
Deploy akce| |Deploy akce Attack akce||Attack akce Deploy akce | | Deploy akce Attack akce| |Attack akce
Hrac1 Hrac1 Hrac1 Hrac1 Hrac2 Hrac2 Hrac2 Hrac2
I \ [
A /

|
/ \ X Lilfearizované kolo
l X Deploy fézs N\ X Attaik faze

Deploy akce
Hrac1

Deploy akce
Hrac2

Deploy akce|
Hrac1

Deploy akce
Hrac2

Attack akce
Hrac1

Attack akce
Hrac2

Attack akce
Hrac2

Attack akce
Hrac1

Obrazek 1.3: Linearizace.

Linearizuj () : kolo
tahy = { vSechny t | t je odehrany tah }
zptehazejNdhodné (tahy );

// zlinearizuj deploy akce

deploy = {}

pro kazdy index i = 1, .
maximum (poc¢et deploy akci libovolného tahu)
iDeploy := { i—té deploy akce vSech tahu }
deploy .pridej (iDeploy)

// zlinearizuj attack akce

attack = {}

pro kazdy index i = 1, .
maximum (pocet attack akci libovolného tahu)
iAttack = { i—té attack akce vSech tahu }
zprehdzejNdhodné (iAttack)
deploy .pridej (iAttack)

linearizovanéKolo = (deploy, attack)
vrat linearizovanéKolo

Algoritmus 1.1: Linearizace kola

1.5.2 Vypocet zmén kola

P1i vypocétu zmén kola dojde k aktualizaci herniho stavu provedenim vsech
zlinearizovanych akci.

Nejprve jsou spustény vsechny deploy akce — jednotky jsou pridany na regiony
hract.



Poté jsou spustény vsechny attack akce — dojde k vypoctu ztrat jednotek
v boji a pripadné zméné vlastniki regionti. Vypocet ztrat se 1idi nasledujicimi
pravidly:

» Kazda utocici jednotka ma 60% Sanci na zabiti branici jednotky,
 kazda branici jednotka ma 70% Sanci na zabit{ ttocici jednotky.

Nasledujici algoritmus spoc¢ita vSechny zmény zpusobené utoky a zaktualizuje
tak soucasny herni stav. Algoritmus implementuje nasledujici pravidla:

» Pokud ttoéici region zménil vlastnika, tento utok se neprovede (byl by
proveden jednotkami hrace, ktery ttok neposlal),

o nelze zautocit tak, ze na regionu nezlistane zadna jednotka — vzdy musi
zustat alespon 1,

e Ttoci-li hrac¢ na sviij region, nedochazi ke ztratam na jednotkéch,

e pokud pfi utoku dojde k zabiti itocicich i branicich jednotek, na branici
region je pritazena 1 jednotka (a neméni se jeho majitel),

e pokud pfi utoku prezily branici i itocici jednotky, zbytek prezivsich utoci-
cich jednotek se vrati na region, ze kterého prisly.

spoc¢itejAttacky (linearizovanéAttacky)
pro kazdy attack v linearizovanéAttacky

X := attack.dtoc¢iciRegion
Y := attack.braniciRegion
utoc¢iciHrac¢ := attack.utoc¢iciHrac;

// Gtoc¢ici region zménil vlastnika
pokud X.vlastnik != utoc¢iciHrac
presko¢ tento utok

// vzdy musi zbyt alespon jedna
// jednotka na regionu
re4lnaUto¢iciArmidda := minimum (

attack .utoc¢iciArmada, X.armdda — 1)
braniciArmada := Y.arméada

// hrac¢ dtoc¢i na svij region
pokud ttoéiciHrd¢ = Y. vlastnik
presun jednotky
jinak
// spoc¢itej zabité jednotky
zabit éUtoc¢iciJednotky :=
spoéitejZabitéUtociciJednotky (
re4dlnaUtoc¢iciArmada, braniciArmada)



zabitéBraniciJednotky :=
spocitejZabitéBraniciJednotky (
braniciArmméada, redlndUtod¢{iciArmada)

pokud byly zabity vsechny tutocici
i branici jednotky
braniciArmada := 1
jinak pokud byly zabity vsechny
branici, ale utoc¢ici ne
Y.vlastnik := ttoc¢iciHrac
jinak pokud prezily i branici i utocici
vrat se s prezivsimi dtoc¢icimi
jednotkami zpét na X
jinak pokud prezily branici
// mnic nedélej
Algoritmus 1.2: Spocitej utoky
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2. Analyza

V této kapitole zanalyzujeme problematiku tvorby umélé inteligence do hry
Warlight a uréime vhodny pristup k jeji implementaci.

Terminologie
e nas hrac - hrac, z jehoz pohledu se snazime najit nejlepsi tah,

o mnepratelsky hrac - hrac¢, ktery neni nas hrac.

2.1 Slozitost hry

Problémem Warlightu je, ze ma velmi velky herni strom. Jeho vétveni je urcené
poc¢tem moznych taht hréace.

Tah se sklada z deploy a attack akci. Na poradi deploy akci jednotlivych tahii
nezalezi, poradi attack akci vSak dokaze znatelné ovlivnit pribeéh kola. Predpo-
kladejme, ze hrac si mize na zacatku tahu postavit k jednotek a vlastni n regionti.
Potom pocet zpuisobt, jak muze postavit k jednotek na n regiontu (z kombinaci

s opakovanim) je:
n+k—1
k—1

Zamérme se nyni na attack fazi. Necht s je primérny pocet sousedti regioni.

S
. . oy s v . S . °
Potom z jednoho regionu mtzeme zattocit na jeho sousedy Z () - 1! zpusoby,
=0
protoze mame celkové az s moznosti, jak provést utok, a rozhodujeme se, kte-
rou z nich vybereme. Protoze u tutoku zédlezi na potradi, pocitame tak vlastné
usporadany pocet podmnozin.
Celkovy pocet moznosti, kolika mizeme zautocit z nasich n regiont, je

=0))

, protoze staci situaci pro jeden region vyse spocitanou opakovat pro vsechny
nami vlastnéné regiony (ve skutecnosti umocnéni na n-tou nezapocitavame zavis-
lost na poradi utokt z jednotlivych regiont, ale nami uvedeny vypocet jako dolni
odhad staci). Celkovy pocet odehrani tahu se skldadé z kartézského soucinu vsech
moznosti odehrani deploy faze a attack faze, a je tedy

(L5 (5 0))

Zkusme nyni dosadit hodnoty tak, aby odpovidaly bézné situaci ve Warlightu
na mape svéta. Berme, ze prumeérny pocet sousedii regiont je 3 a méjme 8 regiont
s moznosti postavit si 7 jednotek v ramci tohoto kola. Potom pocet zptisobu
odehrani jednoho tahu je

11



(35 IC)-) =

. BéZzna hra ma v priméru priblizné 30 kol, tedy 60 taht pti hie dvou hract.
Z toho plyne, Ze slozitost takovéto hry Warlight je (10'3)%° = 107°. Nésledujici
tabulka porovnava Warlight pro dva hrace se slozitosti ostatnich her.

Nazev hry Vétvici faktor Pocet tahti  Slozitost hry
Tic-tac-toe 4 9 10°
Gomoku 230 30 10™
Sachy 35 70 10110
Warlight (2 hraci) 1013 60 10780

Tabulka 2.1: Porovnani slozitosti her

Pozn.: Jednim tahem se mysli série akci jednoho hrace, kterou odehraje predtim,
nez zacne hrac dalsi hrdc.

Dalsi vyzvou je nedeterminismus utoku. Jednotky maji procentualni Sanci
na zabiti, tedy vysledek kazdého souboje je do jisté miry randomizujici prvek
vypoctu. To by v ur¢itych chvilich mohlo hrat v nas neprospéch.

Vezméme si situaci na obrazku nize.

} 1

Obréazek 2.1: Ndhodnost ve Warlightu

Nas hrac je zluty a je ohrozen nepratelskym hracem. Nasim cilem v této situaci
je ubranit super region Jizni Amerika. Diky ndhodnosti by vSak boj mezi nasimi
armadami mohl dopadnout rizné. S tim je potieba pocitat a pojistit se napriklad
postavenim vétsi armady na brénici region.

Pokud bychom si situaci zjednodusili a rozvijeli pouze pro néas nejhorsi, stiedné
dobrou a nejlepsi pozici, vétvici faktor by se ndm zvétsil na 103 a slozitost hry
na 102340,

Potiebujeme zakomponovat tuto ndhodu do algoritmu tak, aby nezvysovala
jiz tak dost velkou slozitost hry. Je zfejmé, Ze nemiizeme prozkoumaéavat vsechny
moznosti a je potieba zavést heuristiky na prozkoumavani pouze kvalitnéjsich
tah.

12



2.2 Casové omezeni

Casova doba vypodtu je znacné omezend, protoze hra¢ musi prijit s odpovedi
do nékolika sekund. Maximalni doba vypoctu by také idedlné méla byt nasta-
vitelna. Pokud hrac¢ hraje s umélou inteligenci na lehkou obtiznost, ocekava, ze
pocitaci bude trvat vymyslet lepsi tah kratsi dobu nez naptiklad na obtiznost
tézkou.

2.3 Volba algoritmu umélé inteligence

Slozitost hry a casové omezeni klade naroc¢né podminky na volbu algoritmu
pro umeélou inteligenci. Pro praci byly zvazovany dva — minimax a Monte Carlo
tree search.

2.3.1 Minimax

Minimax je algoritmus pouzivany pro hry dvou hraci. Mize stavét strom hry,
kde v kazdém vrcholu je ulozeno ¢islo reprezentujici kvalitu pozice, da se vsak
také naimplementovat pomoci backtrackingu pouzitim konstantni paméti. Kvalita
pozice je ur¢ena ohodnocovaci funkci, kterd prirazuje pozici ¢islo. Prvni hrac¢ se
pokousi toto ¢islo maximalizovat, zatimco ten druhy se ho pokousi minimalizovat.
Pro efektivni vypocet je potieba, aby ohodnocovaci funkce byla velmi rychla,
protoze se pouziva casto.

Alfa-beta orfezavani

Alfa-beta orezavani je optimalizace minimaxu umoznujici v jisté fazi vypoctu
urcit, které vétve stromu uz neni tfeba prozkoumavat, a odriznout je. K této situ-
aci dojde, kdyz algoritmus zjisti, ze by nikdy pro hrace nebylo vyhodné zvolit tah
reprezentovany touto vétvi. Z toho plyne, Ze pokud budeme nejprve prozkoumavat
kvalitni tahy, umozni ndm to ofiznout spoustu vétvi.
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Obrézek 2.2: Alfa-beta ofezavani [§]

Strom je vytvaren rekurzivné zleva doprava. MIN/MAX na hladiné stromu zna-
mend, ze v dané trovni hra¢ minimalizuje/maximalizuje ohodnoceni. Vezmeme-li
si pripad nejdéle vpravo, pak vidime, ze minimalizujici hrac¢ zvolil pokracovani
s hodnotou 5, a tudiz kdyz narazi na pokracovani s hodnotou 8, tak je zfejmé,
ze to pro néj neni vyhodné, a tedy tato vétev se da odfiznout a nemusi se viibec
pocitat.

Aby ohodnoceni bylo dostatecné presné, musi byt strom nejen prozkoumaéan
do dostatecné hloubky, ale i do $itky. Bézny minimax (pfipadné s alfa-beta ofe-
zavanim) by nejprve prozkoumal az do pozadované hloubky jednu vétev, a az
potom by presel na druhou. To by mohl byt problém v pfripadé znacné omeze-
ného casu. Proto bychom mohli pouzit metodu iterativniho prohlubovdni. Jak jiz
plyne z nazvu, strom hry je iterativné prohlubovan po hladinach. Nejprve je pro-
zkoumdana hladina 0, pak hladiny 0 1, pak hladiny 0 1 2.... Technika garantuje,
ze prohledani n-té hladiny je stejné narocné jako prohledani hladin od 0-té az
do n — 1-ni, diky ¢emuz tato technika je nejhiife dvakrat horsi nez optimum. Na
rozdil od zékladniho minimaxu vsak dokaze garantovat vraceni nejlepsiho dosud
nalezeného tahu po pozadovaném casovém tseku, predpokldadame-li ze dokonci
alespon prvni hladinu.
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Obrézek 2.3: Iterativni prohlubovani

Algoritmus nejprve prozkouma hladinu 0, poté hladiny 0 1, pak hladiny 0 1 2.

Ackoliv minimax s vyse uvedenymi optimalizacemi garantuje vraceni dosud
nejlepsiho tahu v prakticky libovolny casovy okamzik, technika se nezaméruje
na prohledavani nejlepsich moznosti. Kvuli tomu ve hréch s vétsim vétvicim fak-
torem bude potencidlné ztracet hodné casu s neperspektivnimi pokracovanimi.

2.3.2 Monte Carlo tree search

Monte Carlo tree search (zkracené MCTS) je algoritmus, jehoZ cilem je najit
nejlepsi tah pro dany stav hry. Pro tento ucel je stavén strom hry.

Strom hry Strom hry je strom, jehoz vrcholy predstavuji stavy hry a hrany
predstavuji tahy. Ve vrcholu je navic ulozen pocet vyher a pocet her jeho stavu
hry.

Kazdy vrchol vzdy patii urc¢itému hraci. To, komu patii, se st¥ida po hladinach
stromu: liché patii nasemu hraci, sudé nepratelskému hraci. Hrany patii majiteli
vrcholu, ze kterého miti. V kofeni je ulozen stav hry, ze kterého se pokousime
nalézt nejlepsi tah. Nejlepsi tah pro kazdy vrchol je vzdy reprezentovan takovou
hranou, ktera vede z néj do vrcholu s nejvyssim poctem her.
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Obrézek 2.4: Strom hry
Bilé vrcholy jsou vrcholy naseho hrace, sedé vrcholy jsou hrace nepratelského.

Cisla vepsana ve vrcholech m/n predstavuji pocet Vijher/pocetHer daného vrcholu.

Algoritmus popisuji ¢tyti faze: selekce, expanze, simulace a zpétna propagace.
Ty jsou v tomto poradi opakovany az do preruseni béhu. Nasleduji sekce jsou
zasveécené jejich popsanim.

Selection Expansion Simulation Backpropagation

IO 0 @ Q o. 0o

@: @

01

Obrazek 2.5: Monte Carlo tree search faze]9]

Selekce

Ulohou selekee je najit list stromu, jehoz stav bude algoritmus dale prozkou-
mavat.

selekcePotomka (kofen) : vrchol
dokud vrchol != list opakuj
vrchol := zvolVhodnéhoPotomka(vrchol.potomei);

vrat vrchol;
Algoritmus 2.1: Selekce
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Ackoliv hlavni myslenkou algoritmu je rozvijet tahy, které se jevi byt nejlep-
simi, je potreba také rozvijet malo prozkoumané tahy. Kdybychom neprohledavali
nové varianty, mohli bychom vynechat tah, ktery se zprvu jevil jako spatny, ale
ve vysledku by byl nejlepsim tahem v dané pozici.

Kocsis a Szepesvari [5] navrhli funkei na voleni vhodného potomka pii sestupu
do listu — UCT (Upper Confidence Bound 1 applied to trees). Jeji vzorec je

n; n;

, kde

e w; - pocet vyher v daném vrcholu,

e n,; - pocet her v daném vrcholu,

e N; - pocet her v rodi¢i daného vrcholu,

« c - konstanta, teoreticky rovné v/2, typicky volena empiricky.

Pokud n; je rovno 0, pak hodnota tohoto vrcholu je co. V takové situaci je
tento vrchol pri pristim sestupu do listu zvolen prednostné.

Obréazek 2.6: Selekce

Tucné zvyraznéné Sipky ukazuji hrany, po kterych selekce sestupuje z kofene
do listu. Tuc¢né zvyraznény vrchol je list, ktery byl selekei zvolen.

Expanze

Utelem expanze je pridat stavy (nebo stav), které se budou déle prozkouméavat
a vybrat jeden z nich, ktery se bude rozvijet ve fazi simulace.

Algoritmus nize expanduje vrchol list v parametru tak, ze mu prida potomky
a prvniho z nich vrati.

expanduj(list)
// piidej potomky listu
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pridejPotomky (list );

// vrat prvniho potomka
vrat list [1];
Algoritmus 2.2: Expanze

Obrazek 2.7: Expanze

Bilé vrcholy predstavuji vrcholy naseho hrace, Sedé nepratelského hrace. Vrchol
oznaceny tucné zvyraznénym rameckem je vracen expanzi.

Simulace

V této fazi je ohodnocen expanzi vybrany vrchol. Toto ohodnoceni je ziskano
simulaci neboli odehravanim tahi.

Simulaci délime na dva typy podle toho, jakym zptsobem je vedeno odehra-
vani tahti — lehkou a tézkou.

Lehka simulace Hlavni myslenkou lehké simulace (light playout) je, Ze odehra-
jeme-li nahodné dostatecny pocet her, ze kterych vzdy ziskame vysledek vy-
hra/prohra, dokdzeme timto zptisobem ohodnotit kvalitu tahu, ze kterého jsme
ndhodna odehrani vedli. Vyhodou je, ze pro aplikaci lehké simulace neni po-
tfeba znat zadné detaily hry, ale staci pouze dokazat urcit, ktera strana vyhrala.
Vyhraje-1li n4s hrac¢, simulace vraci hodnotu 1, jinak vraci hodnotu 0.

Tézka simulace Tézka simulace (heavy playout) se snazi misto ndhodného
odehravani volit tahy, které se vyplati prozkouméavat. Vyuziva k tomu znalost
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konkrétniho problému, tedy napt. znalost hry Warlight. Diky tomu ma vysledek
takové simulace mnohem vétsi vahu. Definovat takovy tah je ale obtizné, nalézt
ho je vypocetné narocné a vyzaduje dobrou znalost hry.

Algoritmus nize popisuje fazi simulace. Je proveden playout, ktery jako vy-
sledek vrati, zdali vyhrdl nas hra¢ nebo neptatelsky. Toto ¢islo je vypropagovano
ze simulace ven.

Simuluj(list) : celé ¢islo
// proved simulaci, vrat jeji vysledek
// 1 = nads hra¢ vyhrdl, 0 = nepfatelsky hrac¢ vyhral
vysledekSimulace := udélejPlayout (list .stav);

vrat vysledekSimulace;

Algoritmus 2.3: Simulace

Obrazek 2.8: Simulace

Bilé vrcholy patii nasemu hraci, sedé nepratelskému, tucné zvyraznénou hodnotu
zménila simulace: ohodnotila vrchol hodnotou 1, tedy nepratelsky hrac¢ vyhrél.

Zpétna propagace

Cilem zpétné propagace je aktualizovat strom hry podle vysledku simulace.
Zpétna propagace nejprve aktualizuje list, ze kterého byla vedena simulace, jejim
vysledkem, poté tuto hodnotu vypropaguje zpét az do korene, zatimco aktualizuje
také hodnoty vsech vrcholt po cesté z listu do néj.
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Obrazek 2.9: Zpétna propagace

Bilé vrcholy patii nasemu hraci, sedé nepratelskému. Tucéné zvyraznény vrchol
je vrchol, ze kterého byla vedena simulace a je nyni zdrojem zpétné propagace.
Tucny text je text upraveny zpétnou propagaci, Sipky naznacuji smeér, kterym se
nové hodnoty Siti.

Shrnuti algoritmu

Monte Carlo tree search by se dal shrnout nasledujicim pseudokédem. Ten
opakuje 4 faze Monte Carlo tree search, dokud neni splnéna ukoncovaci podminka
(tou muze byt napfiklad ¢asovy limit). Poté vrati nejlepsi tah. To je typicky hrana
do vrcholu, ktery je potomek kofene a méa nejvétsi pocet navstiveni, neboli pocet
her.

najdiNejlepsiTah(kotfen) : tah

opakuj
// selekce
vrchol := selekcePotomka (koten);
// expanze
novyList := expanduj(vrchol);
// simulace
¢islo := simuluj(novyList);
// zpétnd propagace
propaguj(novyList , ¢islo);

dokud neni splnéna ukonc¢ovaci podminka

// vyber mnejlepsi tah
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vrat vyberNejlepsiTah(koten);

Algoritmus 2.4: Monte Carlo tree search

2.3.3 Volba algoritmu

Pro nasi préaci byl zvolen algoritmus Monte Carlo tree search. Je vhodnéjsi,
protoze dava prioritu v prohledavani lepsim pokracovanim. U her s velkou slo-
zitosti, jako je Warlight, toto predstavuje obrovskou vyhodu. Vyssi pamétovou
slozitost MCTS se budeme snazit vyresit chytrou heuristikou, ktera umozni pro-
chazeni pouze nékterych tahti.
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3. Uméla inteligence

V této kapitole ukazeme nas pristup k tvorbé umélé inteligence a popiseme
jejl implementaci. Nasledné otestujeme jeji schopnosti v experimentech a vysledky
experimentl zanalyzujeme.

3.1 Monte Carlo tree search ve Warlightu

V této sekci nejprve zanalyzujeme problémy algoritmu Monte Carlo tree search
spojené s jeho pouzitim ve hie Warlight. Poté popiseme tupravy jeho zakladni
varianty z tak, aby lépe fungoval ve hie Warlight.

3.1.1 Analyza

Cilem této sekce je prozkoumat problémy algoritmu Monte Carlo tree search
ve hie Warlight.
Simulace

Z analyzy 2| vime, Ze hra Warlight ma obrovsky vétvici faktor. Ukazuje se vSak
také, ze velka vétsina z moznych taht je velmi Spatna.
Predstavme si, ze jsme zluty hrac¢ na obrazku.

L

Obréazek 3.1: Analyza simulace

Obsadili jsme tii ze CtyT regiont super reginou Jizni Amerika. Zbyva nam
dobyt jeden na dosazeni bonusu. Nepritele pro jednoduchost nebereme v tivahu.
Ztejmé spravnym postupem je pokusit se o dobyti posledniho regionu Jizni Ame-
riky. Pocet dalsich akci, které mizeme provést, je ale z analyzy [2| nesmirné velky,

22



a tedy Sance, ze pri odehravani zvolime pravé toto spravné pokracovani, je velmi
mala.

Pti ndhodném odehravani se také pocet kol hry velmi zvysuje. Vypocet nového
kola navic vyzaduje pomérné hodné casu, protoze je potieba vypocitat vsechny
zmény zpusobeny boji armad.

Jevi se, ze nadhodné odehravani taht neni dobry napad a vyhodnéjsi je pouzit

tézkou simulaci (heavy playout) ze sekce 2.3.2]

3.1.2 Strom hry

U kazdého vrcholu upravime definici jeho vlastnika. Diivodem k tomu je snazsi
implementace algoritmu. Vlastnikem bude nové hrac, ktery odehral tah vedouci
do tohoto vrcholu. Vlastnikem kotene a jeho déti bude nés hrac. Od nasledujicich
urovni stromu se bude vlastnictvi vzdy stridat zacinaje od nepftitele.

Stav hry stac¢i mit ulozeny v kotfeni a ve vrcholech vlastnénych neptitelem.
Divodem k tomu je fakt, ze ve Warlightu nejprve vsichni hraci odehraji své
tahy a az poté dojde k vypoctu kola. Staci si tedy pamatovat stav pouze ve vr-
cholu, ve kterém uz vsichni hrac¢i odehrali své tahy. Protoze (ignorujeme-li koten)
pri pohledu od vrchu stromu je vzdy nejprve nas vrchol a potom vrchol neptitele
(z ¢ehoz plyne nejprve nas tah a potom tah neptitele), staci si pamatovat stav
(aZ na kofen) pouze ve vrcholech nepfitele.

Obrazek 3.2: Upraveny strom hry

Bilé vrcholy jsou vrcholy naseho hrace, sedé vrcholy jsou hrace nepratelského.
7 toho plyne, ze hrany jdouci do bilych vrcholi jsou tahy naseho hrace a hrany
jdouci do Sedych vrcholt tahy hrace nepratelského. Stav hry maji v sobé ulo-
7ené pouze $edé vrcholy a kofen. Cisla vepsand ve vrcholech m/n piedstavuji
pocet Vijher/pocetHer daného vrcholu.
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3.1.3 Selekce

Princip fungovani selekce je stejny jako u obecného MCTS algoritmu popsa-
ného v sekei[2.3.2] Lisi se ve tvaru stromu, na kterém je selekce provddéna. Navic
je pro selekci vyuzita modifikovand varianta UCT, kterd ve vzorci misto poctu
her rodice vrcholu N; pouziva pocet her v koreni N.

Obrazek 3.3: Selekce

Tucné zvyraznéné sipky ukazuji hrany, po kterych selekce sestupuje z korene do
listu. Tucéné zvyraznény vrchol je list, ktery byl selekci zvolen.

3.1.4 Expanze

Z tvaru stromu hry vime, Ze novy stav maji v sobé ulozeny pouze nepratelské
vrcholy a kotfen. Proto nema smysl v expanzi pridavat potomky po jedné hladiné,
nebof naslednou simulaci bychom provadéli z vrcholu, ktery neméa svij vlastni
stav, coz nedava smysl. Tomu je potieba zédkladni algoritmus expanze prizptsobit.
Metoda pridejPotomky z algoritmu nejprve listu prida nase vrcholy jako
potomky, poté témto novym potomkim ptida jesté nepratelské vrcholy. Tim nam
vzniknou nové dvé drovné stromu, kde prvni troven bude nalezet nasemu hraci
a druha hraci nepratelskému. Nové kolo bude vypocteno pouze v novych vrcholech
druhé drovné.
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Obrézek 3.4: Expanze

Bilé vrcholy predstavuji vrcholy naseho hrace, Ssedé nepratelského hrace. Sedé
vrcholy expandovaného stromu vzdy drzi zménény stav hry po odehrani vsech
tahti. Vrchol oznaceny tucéné zvyraznénym rameckem je vracen expanzi.

Dosud jsme predpokladali, ze pri expanzi dokazeme vygenerovat tahy. Jak
bylo namitnuto v analyze, tento kol neni tak uplné snadny. Z analyzy vime, ze
tahy neni dobré generovat zcela ndhodné. Je potieba zavést metodu na generovani
dobrych tahti. Tento problém fesi generatory akci.

Generatory akci

Generator akei je komponenta, jejimz ticelem je nalézt (pokud mozno malou)
mnozinu smysluplnych tahti pro dany stav hry a hrace. Generatory akci délime
na generatory akci na zac¢atku hry a generatory akci pro ostatni faze hry.

Generatory akci na zacatku hry Generdtory akci na zacatku hry maji
za ukol vygenerovat mmnozinu smysluplnych taht skladajicich se z akci obsazu-
jicich regiony. Nas akcéni generator pro zacatek hry bere regiony od nejlepsiho,
dokud nenarazi na omezeni v poctu regiont, které miize na zacatku hry obsadit.

Metoda vygenerujTahy nize implementuje algoritmus generovani akci na za-
catku hry. Pouziva k tomu dalsi metodu zvolNejlep§iTahy. Ta rekurzivné voli
nejlepsi regiony. Jakmile zvoli jejich maximalni pocet, zvolené regiony priradi
do vyslednych tahii.
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zvolNejlepsiTahy(stavHry, tahy, zvolenéRegiony)
pokud byl zvolen max pocet regiont
tahy .pridej (zvolenéRegiony)
vrat

// settfid sestupné regiony podle hodnoty
regiony := setfidRegiony(stavHry.regiony)

pro kazdy region 1 z regiony
// pokud r byl zvolen , nechceme ho volit vicekrat
pokud r je ve zvolenéRegiony
pokracuj

// obsad region
r.vlastnik = hrac¢NaTahu
zvolenéRegiony .ptridej (1)

// rekurzivné zavolej tu stejnou funkci
zvolNejlepsiTahy(stavHry , tahy, zvolenéRegiony)

// vrat do puvodniho stavu
// pred zavoldnim algoritmu
zvolenéRegiony . odeber(r)
r.vlastnik = puvodni Vlastnik

vygenerujTahy (stavHry) : tahy

v (
tahy = {}
zvolNejlepsiRegiony (stavHry , tahy)

vrat tahy
Algoritmus 3.1: Generovani akei na zacatku hry

Generatory akci pro pozdéjsi faze hry Generdatory akei pro pozdéjsi faze
hry generuji smysluplné tahy skladajici se z deploy a attack akci. Nas akéni ge-
nerator pro pozdéjsi faze hry nejprve vygeneruje deploy sekvence, a pro kazdou
z nich poté vygeneruje attack sekvence. Vysledkem je kartézsky soucin deploy
a attack sekvenci, ve kterém jsou posléze odstranény duplikaty. Algoritmus tak
misto generovani nahodnych permutaci akci v tahu pouziva nékolik potencialné
dobrych pokracovani, ktera vzajemné kombinuje a znatelné tak zmensuje stavovy
prostor. Nevyhodou tohoto pristupu je oddéleni generovani deploy a attack akei,
vyhodou je vsak jednodussi implementace.

Nasledujici kod popisuje vyse zminény postup. Algoritmus nejprve vygeneruje
potencialné dobré deploy sekvence. Poté ke kazdé deploy sekvenci pritadi mozné
attack sekvence. Jejich kombinace jsou pak pridany do mnoziny vyslednych tah.
Poté jsou odstranény duplikaty, protoze pouziti s nimi by vedlo k zbytecné vys-
simu vétveni stromu hry. Nakonec jsou tahy zprehazeny pro zachovani nahodnosti
algoritmu.
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vygenerujTahy (stavHry) : tahy

y(
tahy = {}

// vygeneruje moznosti, jak udélat deploy
deploySekvence := vygenerujDeploy (stavHry)

pro kazdou deploy z deploySekvence
// prehrej deploy sekvenci akci
aktualizovanyStav
:= piehrejDeploy (stavHry , deploy)

// vygeneruj moznosti jak zatutoc¢it pro dany deploy
ttoky := vygenerujMoznostiUtoku (aktualizovnyStav)

// ptridej vsSechny kombinace deploy a utoki do taht
pro kazdy utok z utoky
tahy .pridej (deploy, utok)

odstranDuplikaty (tahy)
nahodnéZpermutuj (tahy)
vrat tahy

Algoritmus 3.2: Generovani akci pro pozdéjsi faze hry

Zbyvé popsat, jak ohodnotit kvalitu regionu (kvili algoritmu 3.1] vyse) a gene-
rovani deploy a attack akci. Generovani deploy a attack akei vSak vyzaduji schop-
nost ohodnotit soucasnou pozici a jeji jednotlivé komponenty. Udélame proto
mensi odbocku do ohodnocovacich funkei.

Ohodnocovaci funkce

Generatory akci pro své fungovani vyzaduji schopnost ohodnotit stav. Cilem
ohodnocovaci funkce je ziskat co nejlepsi predstavu o kvalité pozice z pohledu
daného hrace. Tato predstava je ziskana urcenim ¢iselné hodnoty vyjadiujici tuto
kvalitu. Na této hodnoté pro daného hrace by se méla podilet hodnota jeho regi-
ontl a mnozstvi jeho jednotek.

Algoritmus nize ohodnoti pozici kazdého hrace tak, ze secte hodnotu vsech
jeho regionu a armad.

ohodnot PoziciHrac¢e(hra¢) : hodnota
hodnoceniPoziceHrace := 0;
pro kazdy region takovy, Ze hrac¢ ho vlastni
hodnoceniPoziceHrace += ohodnotRegion(region)
+ ¢ % region.arméada;

vrat hodnoceniPoziceHrace;

Algoritmus 3.3: Ohodnoceni pozice hrace

, kde ¢ je redlna konstanta.
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|Algoritmus 3.3| pro své fungovani pozaduje funkci ohodnotRegion. Nasledujici
odstavce adresuji pravé tento problém.

Ohodnoceni regionu Ohodnoceni regionu musi byt odlisné pro zacatek hry,
kde jsou vybirdany pocatecni regiony a zbylé c¢asti hry. Divodem k tomu je fakt,
ze se tyto dvé casti velmi lisi.

Pr1i zacatku hry plati, ze:

o Neni dobré brdt regiony blizko k sobé - jedna z moznych strategii, ktera
kazdého napadne je, vzit vice regiont blizko sebe (idedlné od stejného super
regionu) a soustfedit se na obsazeni jednoho konkrétniho super regionu
vsemi jednotkami. Pokud by se soupeti podatilo zabranit nam v jeho ziskani
a zaroven obsazovat super region na druhém konci mapy (coz muze, protoze
branici hra¢ ma mensi ztraty ), zcela jisté by vyhral. Pokud by se to
souperi nepodarilo, stale se muze rozvinout v jiném misté a porazit nas.
Ziskava tak druhou Sanci, kterou my nikdy s touto strategii neziskame.

e Hodnota super regionu pridavd na hodnoté regionu - ziejmé. Nalezi-li region
k lepSimu super regionu, je tento region tim cennéjsi. Ohodnoceni super
regionu je popsano pozdéji v textu.

Nasledujici algoritmus formuluje vyse zminéna pravidla do ohodnocovaci funkce.
Nejprve priradi hodnotu ziskanou ohodnocenim super regionu. Néasledné pak pri-
¢te k této hodnoté minimum spocitané ze vzdéalenosti naseho nejblizsiho regionu
a poloviné maximalni vzdalenosti dvou regionti na mapé (poloviné, aby region
nebyl prilis zvyhodnén, protoze je na opacném konci mapy — polovina maximalni
vzdalenosti na mapé je dostate¢né maximum). Tato polovina je v algoritmu po-
uzita jako déleni 2.

ohodnotRegionPfiZacatku(region, nasHrac¢) : ¢islo
hodnota := 0;

// pric¢ti hodnotu super regionu regionu
hodnota 4= a
* hodnotaSuperRegionu(region.superRegion);

pokud jsem jiz zvolil néjaky region
naseRegiony := nasHrac¢.regiony;
// spo¢ti minimélni vzdalenost k
// jakémukoliv naSemu regionu
minimaln iVzdalenost KRegiontm
:= minVzdalenost (naseRegiony, region);

// pric¢ti shora omezenou hodnotu

// za blizkost k regionu

// ¢im blizsi, tim mensi bonus

hodnota += b
« min(minimaln {VzddlenostKNasemuRegionu,
maximéaln i VzdalenostDvouRegiontuNaMapée / 2);
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vrat hodnota;

Algoritmus 3.4: Ohodnoceni regionu na zacatku hry

, kde a a b jsou realné konstanty.
Po zapoceti hry je ohodnocovaci funkce odlisna. Plati, Ze:

o Hodnota super regionu priddvd na hodnoté regionu - ztejmé. Cim lepsi super
region, tim lepsi region, ktery k nému nélezi.

o Vghodnéjsi je vlastnit u super regionu co nejvice regioni, nejlépe cely super
region - nasim diléim cilem je obsadit cely super region. To nam zajisti vyssi
pifjem jednotek za kolo, potazmo vyhodu nad nepiitelem. Cim vice regiont
ze super regionu mame, tim motivovanéjsi bychom méli byt obsadit zbytek.
Nejvyhodnéjsi je pak samoziejmé mit cely super region kviili jeho bonusu.

 Region, ktery patri néjakému hraci, ma vétsi hodnotu[6)] - pokud obsazujeme
neutralni iizemi misto abychom bojovali s nepritelem, ztracime pritom jed-
notky zatimco nas nepfitel ne. Je potieba upfednostnit boj s nepritelem
pred bojem s neutralnim hracem.

Algoritmus nize tato pravidla opét formuluje do vzorce. Zpocatku priradi
do vysledku ohodnoceni super regionu, poté pricte bonus za poc¢et mnou obsaze-
nych regiont tohoto super regionu. Vlastni-li nékdo tento super region cely, pricte
bonus. Navic, pokud region patii nepftiteli, pricte bonus za vSechny regiony super
regionu vlastnéné nepritelem. Nakonec vynasobi konstantou pocitanou hodnotu,
pokud region neni neobsazeny.

ohodnotRegion (region , nasHrac) : ¢islo
hodnota := 0;
// pripo¢ti hodnotu super regionu
hodnota += a
* hodnotaSuperRegionu(region .superRegion);

// ptridej bonus za pocet regionu pro nasSeho hrace
hodnota += b
x pocetRegionuSuperRegionu (nasHrac
region .superRegion );

// pric¢ti bonus, pokud je obsazeny cely super region
pokud super region patii néjakému hraci cely
hodnota += c
« ziskejBonusZaSuperRegion (
region .superRegion );

// region patii nepiiteli => pripocti
// bonus za to, ze patii nepfiteli
pokud region.vlastnik je souperf
hodnota += d
x ziskejPocetRegionaSuperRegionu (
nepritel , region.superRegion);
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// pokud patii nam nebo soupefi,

// vynasob hodnotu regionu konstantou

pokud region.vlastnik jsme my nebo soupef
hodnota x= e;

vrat hodnota;

Algoritmus 3.5: Ohodnoceni regionu po zac¢atku hry

, kde a, b, c,d, e jsou redlné konstanty.
Pro ohodnoceni regionu je vsak stale potteba ohodnotit super region.

Ohodnoceni super regionu Pii ohodnocovani super regionu bychom méli
dbat na nasledujici pravidla:

o Je vghodné brat super region, ktery md mdlo sousedicich regioniff)] - takovy
region se po dobyti se bude lépe brénit.

o Lepsi je super region s vice sousednimi super regiony[4)] - mizeme narusovat
bonusy nepratelim nebo rychle dobyvat.

o Je lepsi super region s vyssim bonusem jednotek - ziejmé.

o Je nevghodné brdt super region, ktery se sklddd z mnoha regioni[])] - takovy
super region je tézké dobyt a trva to dlouho. Nejjistéjsi strategii je ziskat
rychle bonusy.

Tato pravidla plati jak na zacatku, tak i v pozdéjsich fazich hry. Pro pozdéjsi
faze hry je potfeba pridat pouze jedno pravidlo — pokud jsme obsadili cely region,
ziskame bonus do ohodnoceni. Implementace funkce pro ohodnoceni super regionu
je, podobné jako u regionu, vazeny soucet.

Nyni jsme vytesili ohodnocovani pozic a mizeme se vratit ke generovani akei.

Generator deploy akci

Generator deploy akci je komponenta, kterd mé vytvaret sekvence smyslupl-
nych deploy akei (takovych, ze ma vyznam je déle prozkouméavat). Vyuziva tii
pristupy: utoc¢ny, obranny a expanzivni. Ty spolu formuji zékladni strategie, které
bot ve hfe Warlight potiebuje: potrebuje ttocit na nepratelského hrace, branit
se jeho utokiim a expandovat na neobsazené regiony. Nize je jejich podrobnéjsi
popis.

Utolny Postavi viechny mozné jednotky na nas region sousedici s nejeennéjsim
nepratelskym regionem, kde cenou regionu je vysledek ohodnocovaci funkce [3.1.4
tohoto regionu. Tim zajisti moznost ve fazi ttoku zautoc¢it s novymi jednotkami
pobliz nepratelského regionu a obsadit tak nepratelské tizemi.

vygenerujAgresivniDeployAkci(stavHry , ndsSHrac¢) : deployAkce
nepratelskyRegion
:= nejcennéjsiSousedniNepiatelskyRegion (
stavHry , ndsHrac)
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n45U0to¢1ciRegion
:= vyberNasRegionSNejviceJednotkami (
nepratelskyRegion.sousedi, nasHrac);

deployAkce := {naiUto¢iciRegion,
nepratelskyRegion, maximdlniPocetJednotek };

vrat deployAkce;

Algoritmus 3.6: Generovani agresivnich deploy akei

Obranny Postavi jednotky na nejcennéjsi regiony takové, kterym hrozi dobyti
nepritelem. Smyslem je zabranit dobyti pro nas dulezitych regionti. V tomto pri-
padé je cennost urcena komplexnéjsim meéritkem. Regiony, které patii k nami
vlastnénému super regionu, jsou povazovany automaticky za nejcennéjsi. To za-
jisti zcela prioritni ochranu bonusu ze super regionu. Dale je pak cennost urcena
ohodnocovaci funkei.

Poté je potieba regiony rozdélit podle toho, zda jsou v ohrozeni ¢i ne. Jako
region v ohrozeni definujeme takovy region, ktery v pripadé, ze nepritel postavi
veskeré své jednotky na néktery z jeho sousedii, a vsemi jednotkami pak zatutoci,
tak ho v oc¢ekavaném vysledku dobude. Pokud region v ohrozeni je, postavime
na né¢j minimalni mnozstvi jednotek tak, ze potencialni itok od nepftitele odrazi.

vygenerujObrannéDeployAkce (stavHry , nasHrac¢) : deployAkce
// vyber pouze regiony sousedici s nepfiitelem
regiony := vyberRegionSousediciSNeptitelem (
stavHry .regiony , nasHrac)

// mejprve setad podle toho,

// jestli region patii k nasim regionum,

// potom podle ohodnoceni sestupné

regiony = sefadRegionyPodleStupnéOhrozeni (regiony)

deployAkce = {}
pro kazdy region z regiony
// pokud nepiitel mize dobyt region
// jestlize postavi vSechny jednotky na néktery
// sviuj sousedici region
pokud region je v ohrozeni
// pridej minimélni pocet jednotek tak,
// 7ze tyto utoky ubréni
deployAkce
.pridejMinPocetJednotekNaUbranéni ();
pokud nemame zadné dalsi jednotky na postaveni
vrat deployAkce

vraft deployAkce

Algoritmus 3.7: Generovani obrannych deploy akci
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Expanzivni V uréitych hernich situacich se nevyplati ani utocit ani branit,
nybrz expandovat. Predstavme si situaci, kdy na jednom konci mapy mame nas
region sousedici s nepritelem a na opac¢ném konci mapy jsme obsadili skoro cely
kontinent a chybi ndm uz pouze k dobyti jeden neobsazeny region. Nase uméla
inteligence by méla v téchto situacich rozpoznat prilezitost k obsazeni toho regi-
onu, tedy i k obsazeni celého super regionu a ziskani bonusu. To Tesi expanzivni
pristup. Ten postavi jednotky na nasem regionu sousedici s nejcennéjsim neobsa-
zenym regionem, kde cennost je opét uréena ohodnocovaci funkei [3.1.4]

vygenerujExpanzivn{DeployAkci(stavHry , ndsSHrac)
deployAkce
neobsazenyRegion
:= najdiNejcennéjsiSousedniNeobsazenyRegion (
stavHry , nasHrac)
n45U0to¢1ciRegion
:= vyberNasRegionSNejviceJednotkami (
neobsazenyRegion.sousedi, nd$SHrac);

deployAkce := {nééUtoéiciRegion, neobsazenyRegion ,
maximaln iPo¢etJednotek };

vrat deployAkce;

Algoritmus 3.8: Generovani expanzivnich deploy akci

Generator attack akci

Generator attack akei je komponenta, ktera ma vytvaret sekvence smyslupl-
nych attack akei. Smysluplnd attack akce je takova ttocna akce, ze méa vyznam
se ji zabyvat.

Nejprve vsak definujeme nékolik spoleénych procedur, které generator attack
akel pouziva.

Presun armady z vnitrozemi Uvazujme, Ze jsme zluty hrac¢ v situaci na ob-
razku [3.5] Zfejmé nés region sousedici s ¢ervenym regionem by potieboval vice
jednotek. Tyto jednotky zbytecéné cekaji na regionech obklopenych pouze nami
vlastnénymi regiony. Budeme je nazyvat regiony vnitrozemnimi. Potfebujeme pre-
sunovat armady z vnitrozemnich regionii do regionti nevnitrozemnich. Ty budeme
nazyvat regiony krajnimi.
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Obrézek 3.5: Vnitrozemni regiony

Nasledujici algoritmus implementuje tento postup. Pro kazdy nami vlastnény
region zkontroluje, zdali je vnitrozemni. Pokud ano, pak najde cestu k nejblizsimu
krajnimu regionu a vyda se po ni.
presunArmadyZVnitrozem{ (stavHry , nadsHrac)

presuny := {}
pro kazdy nas region
pokud vsichni sousedi regionu jsou nasSe regiony
// mnajdi nejblizsi region, co neni nas
ciziRegion := najdiCiziRegion(region)

// majdi cestu k nému
cesta := najdiNejkratsiCestuMezi(
region , ciziRegion)

// majdi prvni region na této cesté
prvniRegionNaCesté := cesta[l]

presun := posliJednotky (
region , prvniRegionNaCesté)

presuny.piidej (pfesun)

Algoritmus 3.9: Presun armady z vnitrozemi

Agresivni titok na nepritele Agresivnim utokem na nepritele nazveme sek-
venci attack akci takovych, ze kazda ma za cil dobyt neptratelsky region nebo
alespon mit pri jeho ziskavani mensi ztraty nez nepratelska armada.

Algoritmus se pro kazdy nas region podiva na sousedni nepratelské regiony
a vyhodnoti, zdali budeme mit pri itoku z nich v o¢ekdvané hodnoté mensi ztraty.
Pokud ano, zatutoé¢ime s minimalnim poctem jednotek tak, aby dobyl nepratelsky
region.

zaito¢Agresivné (stavHry , ndsHrac¢) : utok
pro kazdy nas region r
sefad sousedy regionu r podle jejich hodnoty
pro kazdého souseda regionu r n
pokud n je neptritelovo a nasSe arméada
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na regionu r bude mit pri utoku
mensi ztraty
zauto¢ z r na n takovym poctem
jednotek , abychom optiméalné
dobyli region n
Algoritmus 3.10: Agresivni ttok

Opatrny utok na nepritele Cilem opatrného utoku nepritele je zautocit
na nepratelské regiony tak, ze i pokud by nepftitel postavil na kterykoliv jeho
region vsSechny jeho dostupné jednotky, i presto tento boj vyhrajeme a dany re-
gion obsadime.

zaito¢Opatrné (stavHry , nasHrac¢) : utok
pro kazdy nas region r
sefad sousedy regionu r podle jejich hodnoty
pro kazdého souseda regionu r n
pokud n je neptitelovo
a pri utoku z r na n budeme mit ocekavané
mensi ztraty, i kdyz na region n
postavi vSechny dostupné jednotky
zauto¢ z r na n tak, abychom v
ocekavaném vysledku (i pfi postaveni
vSech jednotek na n) vyhrali

Algoritmus 3.11: Opatrny utok

Opatrny expanzivni itok Opatrny expanzivni titok tito¢i na neobsazeny sou-
sedni region v takovém pripadé, ze region ze kterého itoéime nemé jako souseda
nepratelsky region. To umozni obsazovat sousedni regiony takovym zptisobem, ze
nehrozi prekvapivy itok od nepftitele.

zattoéExpanzivné (stavHry) : tutok
pro kazdy nas region r
pokud region r neméd jako souseda
nepratelsky region
sefad sousedy regionu r dle jejich hodnoty
pro kazdého souseda n
pokud pri utoku z r na n
budeme mit mensi ztraty
zauto¢ s co nejméné jednotkami
tak , abychom dobyli region n

Algoritmus 3.12: Opatrny expanzivni ttok

P1i generovani attack akci pouzivame tii pristupy: itocny, itocny s vyckanim,
obranny.
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Utoény 7 kazdého regionu se vzdy podivdme na sousedni nepidtelské nebo
neobsazené regiony, a potom na né za¢neme posilat ttoky (algoritmus|3.10)). Poté
presuneme jednotky z vnitrozemnich regioni k regionim krajnim (algoritmus

39).

generdtorUtocénéhoPtistupu (stavHry , hrac)
zattoéAgresivneé (stavHry , hrac)

presunJednotkyNaOkraj(stavHry , hrac)

Algoritmus 3.13: Utoény pifstup ke generovani attack akef

Utoény s vyékanim Na zaldtku pfesuneme jednotky z vnitrozemf (algorit-
mus [3.9)). Poté zatto¢ime na sousedni neobsazené regiony takové, ze nesousedi s
neptatelskym regionem (algoritmus . Nakonec zatto¢ime na nepritele stejné
jako v titoéném pifstupu (algoritmus [3.10)).

To, ze nejprve presuneme jednotky a zautoc¢ime na neobsazené regiony, nam
zajisti vihodu obrénce v ptipadé, Ze by nepfitel zautocil jako prvni[4].

generétorUtoénéhonistupuSVyékénim(stavHry, hrac)
presunJednotkyNaOkraj (stavHry , hrac)

zaito¢Agresivné (stavHry , hrac)

Algoritmus 3.14: Utoény piistup s vyckéanim ke generovani attack akei

Obranny Nejprve piesuneme jednotky z vnitrozemi (algoritmus , potom
zaitoCime na sousedni neobsazené regiony (algoritmus . Poté zacneme posi-
lat itoky opatrné: provadime je tak, Ze na region zatutoc¢ime jen s armadou, ktera
porazi tu nepratelskou i v pripadé, Ze by na néj nepratelsky hrac postavil v deploy
fazi vSechny dostupné jednotky (algoritmus .

generatorUtoénéhoPt istupuSVyékénim(stavHry , hrac)
presunJednotkyNaOkraj(stavHry , hrac)

zatito¢Expanzivné (stavHry , hrac)

zalito¢Opatrné (stavHry , hrac)

Algoritmus 3.15: Obranny ptistup ke generovani attack akci

Pouzitim vyse uvedenych algoritmt se ndm vétvici faktor znacné zmensil.
Z pivodniho odhadovaného vétviciho faktoru 1032 = 10% (ze sekce dojde
ke zmenseni na 3 -3 = 9 (3 pristupy ke generovani deploy akci, 3 pristupy ke ge-
nerovani attack akci). Casto je ale vétveni mensi, protoZe nékteré z tahii nemusi
byt unikatni a algoritmus odstranuje duplikaty.
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Vyhodnocovani nového kola

P1i expanzi je ve druhé trovni z pridanych vrcholt ulozena nova pozice. Ta
je urcena vygenerovanymi tahy hracu, které tvori kolo a odehranim tohoto kola.
Odehravani kol je ale do zna¢né miry nahodné, protoze jednotky maji procentudlni
sanci na zabiti neptatelské jednotky. Miizeme se dostat tedy do mnoha moznych
stavi hry. Abychom nezvysovali vétvici faktor, potfebujeme z nich vybrat.

Vyhodnotime tedy kolo n-krat. Nové stavy hry pak sefadime podle hodnoceni
z pohledu naseho hrace. Z téchto vysledki zvolime jeden nejvhodnéjsi stav, ktery
uréime jako stav reprezentujici vysledek odehraného kola.

vypocéetStavuNovéhoKola(ndsTah, nepiTah, ndsHrdc¢) : stav
vysledky = {}

pro i := 0 do n opakuj
novyStav := vyhodnotNovéKolo(ndsTah, nepiTah)
hodnotaNovéhoStavu
:= ohodnoceniZPohledu(ndsHra¢, novyStav)

vysledky .pfidej ({novyStav, hodnotaNovéhoStavu})

// setfad podle hodnoty nového stavu
vysledky := vysledky.sefadPodle(hodnotaNovéhoStavu)

// vyber vhodny stav
vrat vyberVhodnyVysledek (vysledky)

Algoritmus 3.16: Vypocet stavu nového kola

Mame tfi pristupy volby vhodného vysledku odehrani kola: optimisticky, rea-
listicky a pesimisticky:.

1. Optimisticky - vezme stav nejvyhodnéjsi pro nas,
2. Realisticky - vezme median,
3. Pesimisticky - vezme stav pro nas nejméné vyhodny.

Optimisticky je na prvni pohled Spatny. Je zfejmé, ze se nevyplati zkoumat
vétve, kde jsme pti vypoctu méli stésti. Pro vétsinu situaci se vyplati realisticky
pristup.

V nékterych situacich se ale vyplati pesimisticky pristup. Pokud by naptiklad
hrozilo, Ze ptijdeme o bonus za super region, realisticky pristup by mohl vzit stav,
kde bychom o néj neprisli. Nasledny vypocet algoritmu by se touto moznosti uz
nezabyval a MCTS by mohlo zvolit pokrac¢ovani, ve kterém bychom tento super
region ztratili.

Nize uvedeny algoritmus implementuje metodu vyberVhodnjVysledek pou-
zitou v algoritmu [3.16]

vyberVhodnyVysledek (vysledky) : stav
pesimisticky := zvolNejhorsi(vysledky)
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realisticky := zvolMedidn(vysledky)

pokud jsem v pesimistickém prisel o super region
vrat pesimisticky

vrat realisticky

Algoritmus 3.17: Volba nového stavu

3.1.5 Simulace

7 analyzy je ziejmé, Ze je vyhodné&jsi pouzit tézkou simulaci misto
lehké, protoze lehka by nemusela viibec skoncit, a pokud by skoncila, tak by
spatné odhadovala pozici, ze které byla vedena. Kazdy vygenerovany tah pii tézké
simulace je vSak casové naroc¢néjsi.

Resenim je odsimulovat pfedem uréeny pocet kol a ohodnotit vyslednou po-
zici. Misto ptvodniho ohodnoceni vysledku simulace 0,1 ohodnotime vysledek
intervalem [0, 1], kde v nasem vrcholu 1 bude vyhra naseho hrace a 0 vyhra sou-
pefe (pro ohodnoceni na nepratelském vrcholu je ohodnoceni opacné). To zajisti
presnéjsi odhad kvality pozice.

Obrazek 3.6: Simulace

Bilé vrcholy patii nasemu hraci, Sedé nepratelskému, tucné zvyraznénou hodnotu
zménila simulace — ohodnotila vrchol hodnotou 0.6, tedy lehce vyhodnéji pro
nepratelského hrace.
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Simulace tedy odehraje n kol pouzitim generatoru akci [3.1.4] Poté ohodnoti
pozici z pohledu obou hract [3.1.4] Pozici z pohledu neptatelského hrace pak
normalizuje do intervalu [0, 1] vydélenim ohodnoceni nepfatelského hréce souctem
ohodnoceni nepratelského hrace a naseho hrace.

Simuluj(list , ndsHrac¢) : ¢islo
stav := list .stavHry

// iteruj pfes pocéet kol simulace
pro i = 0 do n
pokud je konec hry a vyhrali jsme my
vrat 0
pokud je konec hry a vyhral nepriitel
vrat 1

nasTah := vygenerujTahy (stav, ndsHrdc¢)[0]
nepratelskyTah
:= vygenerujTahy (stav, nepratelskyHrac)[0]

stav := vypocetStavuNovéhoKola (
nasTah, nepratelskyTah)

ohodnoceniNept := ohodnotStavHry (
stav, nepratelskyHrac)
ohodnoceniNase := ohodnotStavHry (stav, nadsHrac)

// mormalizuj ohodnoceni
vrat ohodnoceniNepi / (ohodnoceniNase 4+ ohodnoceniNept)

Algoritmus 3.18: Simulace

3.1.6 Zpétna propagace

Faze propagace se lisi pfedevsim ve schopnosti prace s redlnymi ¢isly repre-
zentujicimi pocet vyher.
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Obrézek 3.7: Zpétna propagace

Bilé vrcholy patii nasemu hraci, sedé nepratelskému. Tucné zvyraznény vrchol
je vrchol, ze kterého byla vedena simulace, a je nyni zdrojem zpétné propagace.
Tucné zvyraznéné ¢islo je ¢islo upravené zpétnou propagaci, Sipky naznacuji smér,
kterym se nové hodnoty Siti.

Algoritmus nize implementuje zpétnou propagaci. Jako parametr prijme list,
ze kterého byla vedena simulace a jeji ohodnoceni. Poté na cesté z tohoto listu
do korfene upravuje vSechny vrcholy (véetné téchto dvou) tak, ze upravi jejich
pocet vyher a pocet her. Pro vrcholy pattici neptiteli je k poc¢tu vyher pri-
¢tena primo hodnota ze simulace. Pro nase vrcholy je k ni pri¢ten doplnék do 1.
Tento postup je mozny diky vzorci z algoritmu [3.18], ktery pouzivé pro vypocet
vysledku simulace ohodnoceniNept / (ohodnoceniNaSe + ohodnoceniNepi),
kde ohodnoceniNept je ohodnoceni pozice neptitele na konci simulace a ohodno-
ceniNase je ohodnoceni nasi pozice na konci simulace.

zpétnaPropagace(list , ohodnoceniListu)
vrchol = list

dokud vrchol neni null
pokud vrchol patii nepriteli
vrchol.pocetVyher += ohodnoceni Listu
jinak
// vzorec pro vypocet ohodnoceni listu
// nam zajistuje, ze pro pozici plati
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// mnaseOhodnoceni = 1 — nepfOhodnoceni
vrchol.poc¢etVyher += 1 — ohodnoceni Listu

vrchol .poc¢etHer4++

vrchol := vrchol.rodic¢

Algoritmus 3.19: Zpétna propagace

3.1.7 Paralelni MCTS

I pfes znatelné zmenseni vétviciho faktoru je stavovy prostor hry stale velky:.
Pro vyssi vykon by bylo vhodné paralelizovat vypocet pri hledani tahu. V této
sekci prozkoumame moznosti paralelizace algoritmu MCTS a zvolime metodu
pristupu k paralelizaci.

Chaslot a kol. [3] popisuji ¢tyti druhy paralelizace: listovou, korenovou, stro-
movou s globalnim zamkem a stromovou s lokalnimi zamky.

. +
N /ﬁ, Q%l ".‘ ,C,'\
- o6 oD OO0 X 6 )
O O gOUC oQ U T 2 S
e Ao S ) @ OO O
\_/ (J Sk s ) gy p) - ’ T
g Low Q 0 § Q 0 Q
QOO 50 509 > S
(fﬁ\ SO QO gk Q0 S 3 y
i N ooD 00O
<§>> : :
1433
Leaf parallelization Root parallelization Tree parallelization Tree parallelization
: P with global mutex  with local mutexes
~ ey
() =Tree node ¥ =Thread location D = Locked memory section 5 = Tree-independent simulation

Obréazek 3.8: Druhy paralelizace MCTS

Listova paralelizace 7 expandovaného vrcholu je vedeno misto jedné simulace
simulaci nékolik. Tento postup je velmi jednoduchy na implementaci, avsak ma
pro nas jeden dtlezity problém: rozehrajeme-li napiiklad 8 simulaci, kde 7 skonci
prohrou, pak ¢as vypoctu straveny na 8. z nich byl ztraceny, nebot po 7 prohrach
jsme mohli usoudit, ze to nema cenu dale zkouset.

Korenova paralelizace Misto stavéni jednoho stromu hry jich stavime rovnou
nekolik. Tyto stromy jsou na sobé zcela nezavislé. Kdyz vyprsi ¢as a algoritmus ma
vratit nejlepsi nalezeny tah, déti korent ve vSech stromech jsou sjednoceny: jsou-
li dva vrcholy stejné, secte se jejich pocet vyher a pocet her a sliji se do jednoho,
a v téchto sjednocenych vrcholech se vezme vrchol s nejvyssim poctem navstév
algoritmu. Tato paralelizace je opét velmi jednoducha.
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Stromova paralelizace s globalnim zamkem Na strom je umistén zamek,
ktery zakaze pristup ke stromu vice nez jednomu vlaknu. Simulace mtzou probi-
hat paralelné, ostatni faze MCTS vsak ne.

Stromova paralelizace s lokalnimi zamky Stromova paralelizace s lokal-
nimi zamky umoznuje pristup ke stromu vice vlaknim. Kdykoliv vlakno pristoupi
k vrcholu stromu, zamkne si ho, jakmile ho opusti, odemkne ho. Budou-li pou-
zity jako zamky spinlocky, protoze zamykani bude pouze na kratkou chvili, tento
piistup by mél byt efektivni. Castokrat se viak bude stavat, ze vlakna budou pro-
chéazet strom zcela stejnym zpusobem. Pokud vldkna zacnou v selekci paralelné
sestupovat od korene az k listu, je pravdépodobné, ze budou sestupovat po stejné
cesté. Po odsimulovani by vzestup byl také po stejné cesté. Tim by dochazelo k
castému cekani vlaken na odemknuti vrcholi.

Aby se tomuto vyhnuli, Chaslot a kol. [3] vyuzili koncept wvirtudini prohry.
Kdykoliv vldkno pfistoupi k vrcholu, pritadi mu virtualni prohru, ¢imz zmensi
jeho hodnoceni. Nasledujici vlakno tak nemusi jit nutné po té stejné cesté. Pti zpét-
né propagaci je tato virtualni prohra zrusena.

Tyto metody paralelizace byly v praci Chaslot a kol. [3] otestovany na hie Go.
Vysledky téchto metod jsou pro nasi préaci relevantni diky podobnosti téchto her
ve velikosti stavového prostoru.

Pocet vlaken Pocet vyher Pocet her

Listova paralelizace:

1 26.7% 2000
2 26.8% 2000
4 32.0% 1000
16 36.5% 500
Kotenova paralelizace:

1 26.7% 2000
2 38.0% 2000
4 46.8% 2000
16 56.5% 2000
Stromova paralelizace s globalnim zamkem:

1 26.7% 2000
2 31.3% 2000
4 37.9% 2000
16 36.5% 500
Stromova paralelizace s lokdlnimi zamky:

1 26.7% 2000
2 33.8% 2000
4 40.5% 2000
16 49.9% 2000

Tabulka 3.1: Vysledky testovani jednotlivych ptistupi k paralelizaci na hie Go[3].

Listova paralelizace se ukazala byt neefektivni. Stromova paralelizace s lo-

vvvvvv
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jako korenova paralelizace. Proto jsme se v nasi praci rozhodli pro korenovou

paralelizaci.
Vyuzijeme ji tedy tak, ze budeme stavét paralelné n stromu v zavislosti na po-
¢tu vlaken a vypocet na nich budeme provadét paralelné.

P1 @ P2 @ P2

P1

Obréazek 3.9: Stromova paralelizace ve Warlightu
Bilé vrcholy patii nasemu hraci, Ssedé nepratelskému, P1 a P2 predstavuji tahy.
Po skonceni vypoctu zjistime, ktery tah se ukézal byt pro nas nejlepsi, neboli

ktery mél nejvyssi pocet her ve vrcholu, do kterého vede. To zjistime sjednoce-
nim prvnich dvou trovni stromt podle akci a sec¢tenim poc¢tu vyher a her téchto

vrcholu.
P1 @ P2

Obréazek 3.10: Spojené stromy

Prvni dvé sjednocené tirovné stromt z obrazku .

3.2 Implementace umeélé inteligence

Tato sekce se vénuje popisu nasi implementace MCTS bota. Provedeme ana-
Iyzu, kde ur¢ime, jaké naroky budou na navrh umélé inteligence kladeny. Na jejich
zakladé pak popiSeme nasi implementaci.

3.2.1 Analyza

Cilem analyzy je zformulovat pozadavky na implementaci umélé inteligence
ve hie Warlight. Nejprve popiseme pozadavky na reprezentaci stavu hry a akei,
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poté na objektovy navrh.

Reprezentace stavu hry a akci

Stav hry potfebujeme béhem vypoctu pomérné casto kopirovat, napriklad
pri generovani akei, kde kombinujeme deploy a attack akce (sekce . Nejprve
na zakladé urcéitého stavu potiebujeme vygenerovat deploy akce, pak na zakladé
pozménéného stavu (stav po aplikované deploy akci) vygenerovat attack akce.
Jiny akéni generator by vsak snadno mohl kopirovat stav jesté castéji. Tato ope-
race by tedy méla byt rychla.

Algoritmus Monte Carlo tree search navic mtze spotirebovavat pomérné hodné
paméti. Stavi strom hry, kde v kazdém jeho vrcholu si potfebuje zapamatovat
akci, ktera do néj vede, v poloviné z nich pak navic stav celé mapy (sekce .
Stavy hry a tahy (neboli akce) by tedy mély byt reprezentovany tak, aby nezabi-
raly prilis mnoho paméti. Toto bude mit pozitivni efekt i na rychlost kopirovani,
protoze malé struktury se rychleji kopiruji.

Objektovy navrh

Od objektového navrhu bota ocekavame, ze bude snadné pridat dalsi imple-
mentaci bota.

Déle ohodnocovaci funkce ze sekce jsou implementovany pomoci vaze-
ného priméru pouzitim riznych koeficientii. Proto by méla byt umoznéna jedno-
duché zména téchto konfiguraci ohodnocovacich funkei.

Nakonec je tfeba oddélit generovani akci od samotného bota, aby stejny gene-
rator akci Sel pouzit pro nékolik typt botti. Navic by generator akci pro samotnou
instanci bota mél byt snadno nahraditelny jinym.

3.2.2 Reprezentace stavu hry

7 analyzy vime, Ze stav hry by mél byt pamétové efektivni a rychly
na kopirovani. V nasi praci je reprezentovan strukturou MapMin. Ta predstavuje
minifikovanou verzi mapy. Obsahuje kompletni informaci o stavu hry.
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MapMin

Neighbourlds[]

RegionMin SuperRegionMin
-1d Regionlds[] / SuperRegionld |- Id
- Name i - Name
- Bonus
- Ownerld
- Army - Ownerld

Obréazek 3.11: Reprezentace stavu hry

Region méame zareprezentovany objektem RegionMin. Aby bylo zajisténo efek-
tivni kopirovani, jeho polozky jsou rozdéleny na statické a dynamické. Statické
jsou takové, které se v prubéhu hry neméni — naptiklad Id regionu, jméno regionu
nebo Id super regionu. Dynamické jsou takové, které se v pribéhu hry naopak
méni — napriklad tedy velikost armady, Id hrace, ktery vlastni region. Statické
polozky neni potieba kopirovat, proto jsou uchovavany ve specialni tiidé, na kte-
rou se RegionMin odkazuje referenci. Diky tomu pii bézném kopirovani statické
polozky nejsou kopirovany, je kopirovana pouze reference na né.

Super region je reprezentovany objektem SuperRegionMin. Ten, podobné jako
region, déli polozky na statické a dynamické a vyuziva tak stejného principu
pro efektivnéjsi kopirovani.

Tyto minifikované objekty nikdy neobsahuji odkazy na jiny objekt, ktery se
muze v prubéhu vypocétu zménit, napriklad RegionMin neobsahuje odkaz
na SuperRegionMin, nybrz ma pouze jeho Id. Divodem k tomu je, Ze ptfi mél-
kém kopirovani (shallow copy) mapy by se nam rozbily reference. Kvili tomu, ze
neukladame reference se nam vsak nékteré operace zkomplikovaly. Nedokazeme
v konstantnim case ziskat objekt SuperRegionMin na zakladé jeho Id. Namisto
toho musime projit vSechny super regiony a najit ten spravny. Rychlost této ope-
race je vSak dilezitd, protoze se provadi velmi casto. Proto zavedeme pravidlo —
seznam regiont a super regiont bude MapMin pole indexované Id regionu a super
regionu.

Velikost stavu Abychom urcili velikost stavu, potifebujeme secist velikost vsech
jeho dil¢ich komponent. Vime, Ze stav se sklddd ze seznamu objekti RegionMin
a SuperRegionMin. Velikost objektu RegionMin tvori binarné zakédované dyna-
mické polozky (2 byty) a pointer na statické polozky (na 64-bit platformé 8 byti).
SuperRegionMin obsahuje z dynamickych polozek pouze informaci o vlastnikovi
(1 byte). Déle obsahuje pointer na statické polozky (8 bytu).

Mapa svéta ma 42 regionti a 5 super regiont. Tedy pocet byt jednoho stavu
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je
42-(248)+5-(1+8) =465

. Do 1 GB paméti se vejde priblizné 2,1 milionu téchto stavi.

3.2.3 Objektovy navrh

vvvvvv

provazany. Tyto objekty jsou IOnlineBot, GameBotFactory, GameBotCreator,
WarlightAiBotHandler. IOnlineBot je rozhrani, které musi implementovat kazdy
online bot. To je takovy bot, ktery dokéaze vratit nejlepsi dosud nalezeny tah v li-
bovolnou chvili béhem vypoctu. GameBotFactory je abstraktni predek vsech tiid
starajicich se o konstrukci botii. GameBotCreator je trida, ktera vi, kterou sprav-
nou factory tfidu vytvorit a diky ni instanciuje bota. WarlightAiBotHandler
pak pomoci vSech vyse zminénych tiid nebo rozhrani vytvari bota a hledd jeho
nejlepsi tah pro danou pozici.

WarlightAiBotHandler GameBotCreator GameBotFactory 10nlineBot
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Obrazek 3.12: Interakce hlavnich objektii umélé inteligence

Na obrazku je popsana interakce objektii IOnlineBot, GameBotFactory,
GameBotCreator, WarlightAiBotHandler. Tyto tiidy se staraji vytvoreni, spus-
téni a zastaveni bota. Obrazek demonstruje, jak probihd komunikace téchto jed-
notlivych komponent.
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3.2.4 Objektovy navrh bota

Hlavnim cilem navrhu bota je umoznit jednoduché pridavani dalSich imple-
mentaci. Proto definujeme rozhrani, za které vsechny implementace schovame.
Rozhrani IBot musi splnovat kazdy bot — schopnost najit asynchronné nejlepsi
tah a zastavit vypocet v libovolny casovy okamzik. V nasi praci je vsak pouzi-
vana misto tohoto zakladniho bota jeho nadstavba — online bot reprezentovany
rozhranim I0OnlineBot. Vypocet tohoto bota lze také prerusit v libovolny casovy
okamzik, navic vSak garantuje vraceni dosud nejlepsiho nalezeného tahu (IBot
vraceni dosud nejlepsiho tahu po preruseni negarantuje). Toto rozhrani pak imple-
mentuje napriklad MonteCarloTreeSearchBot, RandomBot nebo AggressiveBot.

IBot

FindBestMoveAsync() : Turn
StopEvaluation()

A

10nlineBot

GetCurrentBestMove() : Turn

| MonteCarIoTreeSearchBotl | RandomBot | | AggressiveBot |

Obrézek 3.13: Objektovy navrh bota

Bot typicky generuje mnozinu taht (neboli akei), ze kterych se snazi vybrat
ten nejlepsi. Pro tento tucel slouzi rozhrani IActionsGenerator s jedinou me-
todou Generate vracejici seznam dostupnych tahii pro dany stav hry a hréace.
Tento navrh dovoluje riznym botim vyuzivat stejné generatory akci. Rozlisujeme
dva typy téchto generdtori podle faze hry: IGameBeginningActionsGenerator
a IGameActionsGenerator. Smyslem prvniho je urc¢it mnozinu vhodnych obsa-
zeni regiontl na zacatku hry, smyslem druhého je pak nalézt co nejlepsi tahy
v libovolné dalsi fazi hry.
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| |ActionsGenerator |

Generate(PlayerPerspective) : List<BotTurn>|

SN

IGameBeginningActionsGenerator| | IGameActionsGenerator |
[ / \
SelectRegionActionsGenerator |MCTSBotActionsGenerator| | RandomBotActionsGenerator |

Obréazek 3.14: Navrh generatorii akei

Pozn.: PlayerPerspective je stav hry obohaceny od 1d hrice, z jehoZ pohledu se
tento stav pozorujeme.

Nékteré generatory akei vyuzivaji také generatory deploy akei a generatory at-
tack akci, coz jsou tridy implementujici rozhrani IDeployingActionsGenerator
a IAttackingActionsGenerator. Ty umoznuji v daném stavu hry vygenerovat
seznam deploy, resp. attack akci. Myslenkou je umoznit riznym generatortim akci
pouzivat stejné generatory deploy ¢i attack akci (pomoci abstrahovéani této logiky
do specialni t¥idy, deploy ¢i attack generatoru) a zaroven dovolit rizné implemen-
tace pro ruzné tyto generatory (diky schovani implementace za interface).

3.2.5 Tovarni tridy bota

Vytvareni instance bota je pomérné slozita zalezitost. Typicky bot potfebuje
generatory akci, ty zase potirebuji ohodnocovaci funkce, které maji mnoho para-
metri. Objekty, které bot pfijima parametrem, nazveme konfiguraci. Abychom
oddelili konfigurovani od logiky ostatnich tiid, zavedeme si tiidy nové — tovdrni
tridy bota.

Cilem tovarnich trid bota je dodat konfiguraci a vytvorit instanci bota. To-
varni t¥idy dédi od GameBotFactory. Ty musi implementovat metodu
Createlnstance, kterd na zakladé stavu hry vrati vytvorenou instanci bota.
V této metodé se déje veskerd jeho konfigurace od volby akénich generatori az
po nastaveni koeficienttt ohodnocovacich funkei.

3.2.6 Implementace Monte Carlo tree search bota

Hlavni tfida reprezentujici Monte Carlo tree search bota je trida
MonteCarloTreeSearchBot. Ta implementuje interface I0nlineBot.

Ttida MonteCarloTreeSearchBot je navrzena tak, aby umoznila paralelizaci
metodou Kofenové paralelizace ze sekce[3.1.7] Proto ma seznam MCTSTreeHandler,
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které reprezentuji vypocet pravé na jednom stromu. V zavislosti na poctu vla-
ken vytvori nékolik instanci tfidy MCTSTreeHandler, na kterych je metodou
FindBestMoveAsync spusténo hledani nejlepsiho tahu. Po preruseni metodou
StopEvaluation je zastaven vypocet na kazdé instanci MCTSTreeHandler a je
ziskan nejlepsi tah spojenim vsech téchto stromtt metodou GetCurrentBestMove.

| MonteCarloTreeSearchBot |

FindBestMoveAsync() : BotTurn
StopEvaluation()
GetCurrentBestMove() : BotTurn

| MCTSTreeHandler |

Start(stopToken)
MCTSTree

IGameBeginningActionsGenerator IGameActionsGenerator

Obrazek 3.15: Objektovy ndvrh MonteCarloTreeSearchBot

MCTSTreeHandler implementuje jednovlaknovou verzi algoritmu Monte Carlo
tree search. M4 metodu StartEvaluation, kterd spusti vypocet. Jednotlivé faze
algoritmu jsou implementovany v metoddch SelectBestNode (selekce), Expand
(expanze), Simulate (simulace) a Backpropagate (zpétna propagace). Na genero-
vani moznych taht jsou pouzivany generatory SelectRegionActionsGenerator
(pro zacatek hry) a MCTSBotActionsGenerator (pro pozdéjsi faze hry) imple-
mentujici chovani popsané v sekci [3.1.4]

3.3 Experimenty

V sekcich vyse jsme popsali umélou inteligenci pro hru Warlight zalozenou
na Monte Carlo tree search algoritmu. V této se podivame, jak MCTS bot ob-
stoji v experimentech. Vsechny experimenty kromé testovani paralelizace budou
provadény pouzitim jednovldknovych bott. Protoze to je vSak velmi casové na-
rocné, budou jednovlaknové testy provadény paralelné. To v nékterych ohledech
ohrozi presnost vysledku (bot s ¢asem deset sekund napiiklad v takovych pod-
minkdch muze hrat jako bot, ktery méa sedm sekund), zavéry z nich vsak budou
provadény tak, aby je tato paralelizace neovlivnila.

3.3.1 Hardware
Vysledky jsou méreny na pocitaci s nasledujicimi parametry:

1. Procesor - Intel Core i7-7820HQ 2.90 GHz s 4 fyzickym jadry;
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2. Cache - L1: 256 KB, L2: 1 MB, L3: 8 MB;
3. RAM - 8 GB, rychlost 2400 MHz.

3.3.2 Navrh experimentii

Struktura experimentii je navrzena tak, aby otestovala, zdali

1. zéalezi na volbé pocatecnich regiont,

2. dokaze MCTS bot porazit referenc¢ni boty,

3. 1ze zjednodusit MCTS bota bez toho, abychom snizili jeho vykonnost,
4. se s rostoucim casem na tah ve hie zvysuje vykonnost bota,

5. paralelizace zvysuje kvalitu MCTS bota.

Referencni boti

V této sekci nadefinujeme referencni boty, které budeme v ramci testovani
pouzivat. Kazdy z téchto botu bude testovat reakci MCTS bota na urcity druh
strategie.

Nahodny bot (RandomBot) Provadi deploy ndhodné na region takovy, ze
neni vnitrozemni. Utoc¢i na slabsi nebo srovnatelné silny region z kazdého naseho
regionu s pravdépodobnosti 50%. Tento bot v nasi praci predstavuje baseline.

Chytry nidhodny bot (SmartRandomBot) Vyuziva stejny generdtor akei
jako MCTS bot. Na rozdil od néj vsak nestavi zadny strom, nybrz ndhodné vybere
z mnoziny tahii, které mu generator akci nabizi. Hry s timto botem ovéri, zdali
vypocet MCTS bota mé viitbec smysl.

Agresivni bot (AggressiveBot) Jak jiz ndzev napovida, hraje agresivné.
kole nejprve postavi armadu na sviij region, ktery sousedi s regionen s nejvyssi
cenou [3.1.4] Poté utoc¢i na vSechny sousedy se slabsi armadou. Po zautoceni pte-
sune vsechny své armady z vnitrozemi do okrajovych regionii. Tento bot ovéruje
zakladni schopnost obrany naseho bota.

Bot s jednou velkou armédou (OneBigArmyBot) Cilem bota s jednou
velkou armadou je budovat jednu velkou armadu a utocit s ni na nepritele. V kaz-
dém kole nejprve postavi vsechny dostupné jednotky na sviij nejsilnéjsi region (ta-
kovy, ktery ma nejvice jednotek), poté presune arméadu z vnitrozemnich regiont.
Nakonec zatutoci ze svého nejsilnéjsiho regionu na sousedni cizi nejcennéjsi region
dle Timto zpusobem otestuje schopnost MCTS bota predvidat vzdalenéjsi
hrozby.
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3.3.3 Vyhoda lepsich pocatecnich regioni

Nejprve se podivejme na hru Monte Carlo tree search bota proti své vlastni
verzi, kde ale prvni z nich bude mit vyhodu zvoleni lepsich regiont na zacatku
hry. Tim urc¢ime dulezitost faze zacatku hry.

Prvni bot bude volit jeden region ndhodné z Jizni Ameriky, druhy region pak
nadhodné z Australie. Druhy bot bude volit oba regiony z Asie. Asie je obrovska
a je témér nemozné obsadit ji celou. Naproti tomu Australii a Jizni Ameriku
lze obsadit rychle a tézit z jejich bonust jiz od pocatki hry. Bot obsazujici Asii
tak bude mit nevyhodu. Obéma botlim dame stejny ¢as na rozmysleni tahu —
15 sekund. Tento ¢as by mél byt dost velky na to, aby kvili jeho nedostatku
nedochazelo k chybam.

MCTS bot s vijhodou (15 s) / soupeii MCTS bot (15 s)

Pocet vyher 190
Pocet proher 10
Uspé&snost 95%

Tabulka 3.2: Statistiky MCTS bota s vijhodou (15 s) proti MCTS botovi (15 s).

V typické hie bot s vyhodou obsadil Jizni Ameriku i Austrélii. V nékterych
hrach se mu nepodatilo obsadit pouze Jizni Ameriku, diky zvySené produkci jed-
notek vSak nakonec dokéazal Australii dobyt a soupere prevalcovat.

South America 2

Obrézek 3.16: Typickd hra MCTS bota s vjhodou (zeleny) proti znevyhodnénému
MCTS botovi (Cerveny)

Zeleny hrac dokézal obsadit super regiony, zatimco cerveny ne kvili velikosti Asie.

Hry, kdy bot s vyhodou prohral, obvykle probihaly tak, zZe se jeho souperi
podarilo obsadit Australii, zatimco favorit nedokazal ziskat dostatecné rychle
protivyhodu na opacéné strané mapy (obréazek [3.17)).

50



Obrazek 3.17: Hrac¢ s vyhodou (zeleny) proti hraci s nevyhodou (Cerveny)

Cerveny hra¢ obsadil Australii brzy, zatimco zeleny k tomu neziskal zadnou pro-
tivahu. To vedlo k prohie zeleného.

7 vysledki plyne, ze bot se lepsimi poc¢atecnimi regiony méa znatelnou vyhodu.
Na pocatecni volbé regiont ziejmé nejen zalezi, ale dokonce muze byt klicovym
faktorem ovliviujicim vysledek.

Ohodnoceni regionti na poc¢atku hry je implementovano tak, aby povazovalo
za cennéjsi regiony spise mensi super regiony. Uprednostiuje tak pravé Jizni Ame-
riku a Australii, které je jednoduché na pocatku hry celé obsadit.

Abychom odstinili dalsi experimenty vyznamu volby regionu na zacatku hry,
budeme je volit zcela ndhodné. To by mélo, pri dostatecném poctu her, zajistit
jak variabilitu her, tak konvergenci k vysledku nezavislému na pocatecni volbé.

3.3.4 Hry s referenc¢nimi boty

Podivejme se nyni na hry Monte Carlo tree search bota proti referenénim bo-
tiam — proti ndhodnému botovi, chytrému ndhodnému botovi, agresivnimu botovi
a botovi s jednou velkou armadou.

Metrika / MCTS bot MCTS bot (10 s)
Priam. list s min hloubkou 4,29
Pram. list s max hloubkou 6,36
Med. # simulaci 457
Med. # vrcholi 2986

Tabulka 3.3: Metriky MCTS bota (10 s).
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MCTS /soupeti Né&hodny bot Chytry ndhodny bot Agresivni bot

Pocet vyher 500 481 436
Pocet proher 0 19 64
Uspé&snost 100% 96,2% 87.2%

Tabulka 3.4: Statistiky MCTS bot (10 s) proti ndhodnému botovi, chytrému nd-
hodnému botovi a agresivnimu botouvi.

Pric¢ina mizerného vysledku ndhodného bota je ziejma. Z analyzy vime,
ze vétvici faktor je nesmirné velky a pocet rozumnych taht maly. Volime-li tah
nadhodné, pravdépodobnost zvoleni rozumného je nizka.

Chytry nahodny bot dopadl jen o trochu 1épe nez nahodny bot. Tento bot voli
svij tah ze stejné mnoziny, ze které by v jeho situaci volil MCTS bot, na rozdil
od néj voli vsak ndhodné. Skdre ve prospéch MCTS bota ukazuje, ze jeho vypocet
ma prinos a je lepsi nez ndhodna volba.

Agresivnt bot skoncil ze vSech nejlépe. Ve hrach, kde zvitézil, mél bud stésti,
nebo vyuzil trhliny v obrané MCTS bota. Ten bere v tivahu obranny deploy az
ve chvili, kdy je nepritel na hranici jeho tizemi. To je problém v situacich, kdy
na né prijde nepratelska armada tak velka, Ze jedno kolo deploy faze na ubranéni
nestaci. Dalsi trhlina v obrané je ohodnocovaci funkce. Bot se snazi prioritné bra-
nit cenné regiony. Jako cenny vsak nedokaze rozpoznat region sousedici s jinymi
cennymi regiony. Ohodnocovaci funkce by v budoucnu takto sla zlepsit.
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(a) Situace, kdy mél zeleny rozpoznat hrozbu a zacit branit Evropu v jeho
nejvychodnéjsim regionu.

(b) Cerveny dobyl kli¢ovy region a nyni miize zatitocit na dva regiony Evropy,
které zeleny nedokaze ubrénit.

Obrazek 3.18: MCTS bot (zeleny) proti agresivnimu botovi (¢erveny).

Na obrazku vidime pravé tuto situaci. MCTS bot nerozpoznal véas vy-
znam obrany regionu, a proto o néj prisel. Jeho souper tak ziskal cestu do Evropy,
ktera mu dala dilezity bonus v produkci jednotek a dokazal tak zvitézit.

MCTS bot vyhrava naopak na schopnost branit a vyckavat se svym ttokem.
To zpusobuje mensi ztraty v bojich a ziskava mu dlouhodobou vyhodu.

7 rozboru her s agresivnim botem plyne, ze MCTS bot méa problémy s predvi-
danim vzdalenéjsich hrozeb. Zkusime tento problém zneuzit botem s jednou velkou
armddou (OneBigArmyBot).

MCTS /soupefi  Bot s jednou velkou arméadou

Pocet vyher 497
Pocet proher 3
Uspésnost 99,4%

Tabulka 3.5: Statistiky MCTS bota (10 s) proti botovi s jednou velkou armddou.
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Vysledky ukazuji, ze bot s jednou velkou armddou byl drtivé porazen. Jak je
v nékterych situacich vyhodou, ze tento druh bota koncentruje veskerou armadu
do jednoho mista, tak ve vétsiné situaci to je naopak nevyhoda. Obvykle tak sice
vybuduje velkou armédu a prochazi dlouho bez odporu, nakonec je ale zasta-
ven, protoze MCTS bot mezitim obsadil cely zbytek mapy, a diky vétsi produkci
postavil armadu jesté silnéjsi.

Obrazek 3.19: Typicka hra MCTS bota (zeleny) proti botovi s jednou velkou ar-
mdadou (Cerveny)

Cerveny sice ma jednu velkou arméadu, ale zeleny ovlada vétsinu mapy. Diky tomu
ma vyssi produkei a nakonec armadu cerveného porazi.

3.3.5 MCTS bot bez obrany

Monte Carlo tree search bot kombinuje tii strategie: utoc¢nou, expanzivni
a obrannou. Uto¢nou i expanzivni nutné potfebuje k fungovani. Pokud nebude
utocit, nikdy nezautoci na nepritele a nemize tedy vyhrat. Pokud nebude ex-
pandovat, nikdy neobsadi veolny region. Nebude se tedy ani rozvijet, protoze
se obvykle na zac¢atku hry obsazuji nejprve volné regiony. Obranna strategie je
formovana schopnosti branit nejohrozenégjsi regiony a vyckavat s utokem. V této
sekci otestujeme, zdali ji MCTS bot skuteéné potiebuje. Nechame hrat MCTS
bota proti MCTS botovi bez obrany (NoDefenseMctsBot).

MCTS bot (15 s) / soupeti MCTS bot bez obranny (15 s)

Pocet vyher 165
Pocet proher 35
Uspé&snost 82,5%

Tabulka 3.6: Statistiky MCTS bot (15 s) proti MCTS botovi bez obrany (15 s).

MCTS bot bez obrany byl ve vétsiné her porazen. Z pravidel vime, ze branici
hra¢ mé vyhodu ocekdvané mensich ztrat (sekce [1.5.2]). MCTS bot bez obrany
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tak v boji prichazi o vice jednotek, coz se negativné odrazilo na jeho tspésnosti.

3.3.6 Vliv doby vypoc¢tu na vykonnost

Drtivou porazkou chytrého nahodného bota jsme ukézali, ze vypocet MCTS
bota ma smysl. V této sekci na tento fakt navazeme a prozkoumame vliv doby
vypoctu na vykonnost MCTS bota.

MCTS (10 s)/soupeti MCTS (2 s) MCTS (5 s)

Pocet vyher 274 168
Pocet proher 126 132
Uspésnost 68,5% 56%

Tabulka 3.7: Statistiky MCTS bota (10 s) proti bottm MCTS (2 s) a MCTS (5
s).

MCTS (20 s)/soupeti MCTS (5 s)

Pocet vyher 358
Pocet proher 242
Uspésnost 59,67%

Tabulka 3.8: Statistiky MCTS bot (20 s) proti MCTS botovi (5 s).

Vysledky dokazuji zavislost ¢asu na tispésnosti bota. Cim vice ¢asu ma MCTS
bot, tim lépe hraje.

3.3.7 Paralelizace

V sekci byla predstavena paralelizace algoritmu Monte Carlo tree search.
Zvolena byla tzv. kofenova paralelizace. Nyni ovérime, zdali ve Warlightu bude
také mit dle o¢ekavani vyssi vykonnost.

V testovacich hrach pridélime kazdému botovi na tah 15 sekund a nechame
vzdy hrat jednovldknového bota proti jeho vicevlaknové varianté. Aby byl vypocet
co nejpresnéjsi, bude pouzito maximalné tolik vldken, kolik je fyzickych jader
na pocitaci. I kdyz je kazdé fyzické jadro tvoreno dvéma logickymi, ptfi pouziti
obou dochéazi ke snizeni vykonu.

MCTS/ PMCTS 2 vlakna 4 vldkna

Pocet vyher 52 85
Pocet proher 48 65
Uspésnost 52% 56,7%

Tabulka 3.9: MCTS bot (MCTS) proti paralelnim MCTS botim (PMCTS) (2
vlakna, 4 vladkna). Kazdy bot ma na tah 15 sekund.
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V préaci Chaslot a kol. [3] pouZitim kofenové paralelizace vzrostla vykonnost
vicevldknového bota vice nez dvojnasobné (tabulka [3.1)). Nase méfeni vSak do-
slo k diametralné odlisnym vysledkiim. Pro zjisténi priciny se zkusime podivat
na nékteré metriky stavénych MCTS stromii.

Metrika / MCTS bot (15s) 1 vlakno 2 vldkna 4 vlikna

Med. # simulaci 1272 1096 836
Med. # vrchola 10344.,5 9164,5 5841

Tabulka 3.10: Metriky jednotlivych stromi (poc¢itano individuélné pro kazdy
strom) MCTS boti (15 s) pfi ruzném poétu pouzitych vldken.

Na tabulce [3.10] vidime, Ze se zvySujicim se po¢tem vldken dochézi ke snizeni
vykonu jednotlivych vldken. Toto chovani je zvlastni vzhledem k tomu, ze vypocet
vsech vldken je zcela oddéleny a neobsahuje zadné kritické sekce. Pri¢in mutize byt
nékolik. Nas napadlo pouziti Intel Turbo Boost[l] béhem testovani a problém
¢teni vice vldken ze spoleéné paméti. Na vyvraceni prvni zminéné jsme zkusili
Turbo Boost vypnout a spustit vypocty znovu. Procesor se prestal pretaktovavat,
nicméné vypocetni vykon vladken paralelniho bota byl stéle slabsi. Druhd zminéna
mozna pric¢ina se obtizné zkouma a nebyla proto provérena.

Nizsi pocet simulaci a vrcholti ztejmeé vede ke zhorseni odhadu pozice a snizeni
vykonnosti paralelnich boti. Protoze je vSsak vypocet kola nedeterministicky, vice
stromti dokaze lépe prozkoumat rtizna pokracovani hry a odhadnout skutecnou
kvalitu stavu. To je vyhodou paralelnich MCTS bott. Vérime, ze kdyby vice spus-
ténych vlaken v jednu chvili nezhorsovalo jejich individualni vykonnost, paralelni
MCTS bot by prokazoval lepsi vysledky nez jednovldknovy.
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Z.aver

V praci jsme pripravili grafické rozhrani pro vyvoj umélé inteligence do hry
Warlight. To obsahuje simulator, ktery zobrazuje spusténou hru dvou bot1, a moz-
nost hry jednoho hrace proti pocitaci. Navic byla priddna moznost hry proti jinym
lidskym hractim. Déle jsme naimplementovali bota vyuzivajictho Monte Carlo tree
search algoritmus, jeho vicevlaknovou verzi a nékolik jednoduchych referenc¢nich
boti. Provedli jsme experimenty, kde MCTS bot ukézal svou prevahu a porazil
ostatni referencni boty. Také z nich vsak vyplynulo, Ze vicevldknovy MCTS bot
pri pouziti tzv. kofenové paralelizace na architekture osobniho pocitace, na kte-
rém byly provadény experimenty, neni lepsi nez bot jednovlaknovy.

3.4 Budouci prace

3.4.1 Generovani akci

Ackoliv MCTS bot hraje pomérné dobfe, experimenty odhalily mezery pre-
devsim v obranné strategii. Jedna moznost je dopsat chytiejsi generator deploy
deploy a attack akce budou generovany spolu a tyto strategie tak nebudou od sebe
odtrzeny.

3.4.2 Ohodnocovaci funkce

Vykon bota stoji a pada s funkcemi, které urcuje kvalitu jednotlivych stavi
nebo hernich objektti. Parametry této funkce byly nastaveny rucéné na zakladé
naseho odhadu. Tyto parametry by sly zpfesnit napiiklad pomoci evolu¢niho al-
goritmu. Spolu s parametry by mohla ohodnocovaci funkce brat v ivahu hodnoty
sousednich regionii.

3.4.3 Paralelni Monte Carlo tree search

Meérteni ukazala, ze paralelni Monte Carlo tree search z neznamé priciny ne-
prinasi oc¢ekavanou vyhodu oproti jeho jednovldknové varianté. Mozné navazani
je zkusit najit a opravit tuto pri¢inu. Dalsi moznosti je naimplementovat vice-
vlaknového bota pouzitim pristupu, ktery nebude tolik spoléhat na individudlni
vykon vlaken. Z pristupti uvedenych v sekci se zda byt nejvhodnéjsi metoda
pouzivajici lokdlni zamky a koncept virtudlni prohry.
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