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Uvod

Carcassonne — Objevitelé je spolecenskd strategickd deskova hra. Vytvoril ji
v roce 2005 Leo Colovini na motivy popularni hry Carcassonne od Klause-Jiirgena
Wredeho. Objevitelé jako varianta klasické hry nedosahla takové obliby jako pi-
vodni hra. Kviili svym odlisnostem se vsak jedna o strategicky zcela odlisnou hru,
za coz je casto, a dle mého nazoru nepravem, kritizovana.

,Klasicky“ Carcassonne analyzoval ve své bakalarské praci Michal Nekvinda
(Nekvinday, 2018). M& préice se inspiruje ndmétem na pokracovani a zabyva se
hrou Carcassonne — Objevitelé, ktera méa sice podobna pravidla, ale je strategicky
velmi odlisna.

Cilem této prace je navrhnout a implementovat umélé inteligence pro hru
Carcassonne — Objevitelé, které pouzivaji rizné pristupy. Konkrétné se zamérime
na algoritmus Expectiminimax, strojové uceni a Monte Carlo metody. Experi-
mentalné vyhodnotime jejich vykonnost. Soucasti prace je také implementovat
program pro vizualizaci hry a moznost hry clovéka.

Tato prace je rozdélena na 5 kapitol. V kapitole 1 jsou analyzovany herni
prvky. Kapitola 2 je zaméfena na navrh umélych inteligenci podle jednotlivych
metod. V kapitole 3 jsou predstaveny a zhodnoceny vysledky her mezi umélymi
inteligencemi. Kapitola 4 dokumentuje prostiedi, ve které probiha simulace her.
V zavéru prace jsou shrnuty dosazené vysledky.



1. Analyza

V této kapitole nejprve struéné shrneme pravidla hry a porovname je s pra-
vidly ,klasického“ Carcassonne. Poté definujeme pojmy, které budeme pouzivat
pri navrhu umélych inteligenci.

1.1 Pravidla hry

V této ¢asti popiSeme zdkladni pravidla hry. Uplné znéni pravidel v ¢eském
jazyce je k dispozici v elektronické priloze prace.

Hru hraje 2 az 5 hract. Pred zacdtkem hry se zamichaji karticky s prvky
krajiny na hromadku tak, aby byla vidét zadni strana karticek. Jedna predem
urcend (startovni) karticka se polozi predni stranou vzhiuru. Kazdy z hraca do-
stane 4 figurky jedné barvy, kazdy hra¢ ma vlastni barvu figurek. V prabéhu hry
se hraci stridaji v tazich, po celou dobu hry je dodrzovano stejné poradi hracta
na tahu.

Hrac si v kazdém tahu vylosuje karticku a polozi ji k jiz polozenym kartickam
tak, aby nové pridana karticka sousedila stranou s alespon jednou jiz poloZzenou
kartickou. Pokud karticka nelze umistit, hrac si vylosuje jinou karticku. Poté hrac
dokon¢i tah jednim ze ti{ moznych zplisobi:

o Pokud ma hrac k dispozici figurku, mtze ji polozit na néktery region na kar-
ticce, kterou polozil v tomto tahu. Region nesmi byt obsazeny zadnou fi-
gurkou. Po polozeni figurky nasleduje tah dalsiho hréce.

o Pokud ma hrac¢ polozenou figurku, muze ji odebrat. Za odebrani figurky
ziskava body podle pravidel bodovani. Po odebrani figurky nasleduje tah
dalsiho hrace.

o Pokud hrac¢ nechce nebo nemuze polozit nebo odebrat figurku, predava tah
dalsimu hradi.

Jakmile nejsou na hromadce zadné dalsi karticky, probiha koncové zuctovani.
Odebiraji se vSechny umisténé figurky a hraci za né ziskavaji body podle pravidel
bodovani. Po koneéném zuctovani vyhrava hrac¢ s nejvyssim poctem bod.

Bodovani se 1idi typem regionu a uzavienosti. RozliSujeme 3 typy regiont:
hory, niziny a more. Region je uzavreny, pokud na regionu neexistuje misto,
na kterém by region pokracoval do ,prazdna“. Pro tcely bodovani se za neu-
zaviené regiony povazuji i regiony velikosti 2. PTi zavérecném zuctovani se za ne-
uzaviené povazuji vSechny regiony.

Za odebrani figurky z niziny ziskava hrac¢ bod za kazdou karticku, ktera tvori
tuto nizinu. Pokud je nizina uzaviena, hrac¢ ziskava dvojnasobny pocet bodi.
Za odebrani figurky z hor hrac¢ ziskava bod za kazdé mésto, které se nachazi
na tomto regionu nebo na niziné sousedici s témito horami. Pokud jsou hory uza-
viené, hrac ziskava dvojnasobny pocet bodl. Za odebrani figurky z morte ziskava
hrac bod za kazdé mésto, které se na mori nachazi. Pokud je more uzaviené, hrac
ziskava navic bod za kazdou karticku, které tvori toto more.



1.2 Srovnani pravidel s Carcassonne

Odlisnosti v pravidlech  klasického* Carcassonne a Carcassonne — Objevitelé
znézornuje tabulka [1.1]

Pravidlo nebo

, Carcassonne Carcassonne — Objevitelé
herni prvek
pocet figurek hrace 8 4
pocet karticek 72 84
o . " L o
regiony na kartickéch mésta (a stltX), cesty, ory, niziny,
louky, klastery mote

automaticky pti

odebirani figurek . hracem
uzavieni regionu
. . pouze hrac¢ s prevahou kazda figurka je
zisk bodt : . oy
na regionu bodovana zvlast
kazdy typ regionu uzavrenost odpovida
uzavienost regiont ma vlastni pravidla uzavienosti mést
pro uzavieni z Carcassonne

Tabulka 1.1: Srovnani pravidel Carcassonne a Carcassonne — Objevitelé.

Pro hrace klasického Carcassonne jisté obtizné prizplisobit se pravidlim Car-
cassonne — Objevitelé hry. Rozdil ve zptsobu bodovani a odebirani figurek je
vsak natolik velky, ze Carcassonne a Carcassonne — Objevitelé jsou strategicky
odlisné hry.

1.3 Definice

Karticka obsahuje prvky krajiny. Karticku oznac¢ime jako wmisténou,
pokud byla v néjakém tahu vylosovana a umisténa, v opacném pripadé nazveme
karticku jako neumisténou. Mnozinu nevylosovanych a neumisténych karticek
oznacime jako balicek. Mnozinu umisténych karticek nazyvame jako herni desku.
Souradnice karticky urcujeme podle jejich umisténi. Pocdtek souradnic je dan
startovni kartickou.

Figurka je umisténd, pokud byla umisténa na néjaky region, v opa¢ném pri-
padeé je figurka wvolnd.

Region je souvisla plocha krajiny vytvorena spojenim jedné nebo vice karticek.
Velikost regionu je pocet karticek, na kterych se region nachazi. Region je jed-
noho ze t¥i typu: hory, niziny, more. Region nazveme uzavreny, pokud neexistuje
misto, ve kterém by region pokracoval do volného prostoru. V opac¢ném pripadé
je region otevreny. Pro otevieny region oznac¢ime souradnice, na které je tireba
umistit karticky tak, aby se z regionu stal uzavreny region, jako otevrené sou-
radnice regionu. Pokud se na regionu nachazi libovolnd figurka, nazveme region



jako obsazeny, v opacném pripadé je region neobsazeny. Region, ktery je otevieny
a neobsazeny nazveme jako obsaditelny. Mezi nékterymi regiony se nachézi mésta.

Skore figurky je pocCet bodu, ktery ziska hrac¢ pri odebrani figurky. Skore
regionu r v okamzik t je skére figurky, ktera by byla umisténa na regionu r
a v okamzik ¢t by byla odebrana. Okamzik t explicitné neuvadime, je znamy
z kontextu pouziti.

Tah je dvojice skladajici se z tahu s kartickou a tahu s figurkou. Tah s kartickou
je umisténi karticky na herni desku. Tah s figurkou oznacuje polozeni figurky
na region, odebrani figurky z regionu nebo vynechani polozeni nebo odebrani
figurky:.



2. Navrh umeélych inteligenci

V této kapitole formalné upresnime cil vytvoreni umeélé inteligence a popiseme
metody, které lze pouzit pro splnéni tohoto cile.

2.1 Formalni zadani

Hlavnim cilem této préace je vytvorit umélé inteligence pro hru Carcassonne —
Objevitelé. Samotny pojem umeld inteligence je siroky, proto je treba ho zkonkre-
tizovat. Pod pojmem ,uméld inteligence“ budeme uvazovat (racionalniho) agenta
dle definice P. Norviga a S. Rusella (Russell a Norvig, 2009).

Agent je cokoliv, co vnima okoli prostrednictvim senzort a ovliviiuje ho ak-
cemi konanych prostiednictvim akcénich clent. Agenta lze formélné popsat agen-
tovou funkci: V* — A, kde V je mnozina vjemu, V* je posloupnost vjemu
a A je mnozina akci. Agentova funkce je abstraktni matematicky popis, pii kon-
strukci agenta tuto funkci implementujeme jako agentovy program. Raciondlni
agent je poté agent, ktery maximalizuje o¢ekdavanou hodnotu vykonu vzhledem
k dané mite. Mira vgkonu je funkce, kterd by méla reflektovat pozadovany cil. Ra-
cionalni agent neni vsevédouct, proto nemiize maximalizovat skutecnou hodnotu
vykonu.

Agenti se nachazi v urcitém prostredi. Prostiedi se v kazdy okamzik nachazi
v urc¢itém stavu. Prostredi, stejné jako agent, mize mit rizné podoby. Prostredi
agenta klasifikujeme:

o jako diskrétni nebo spojité podle charakteristiky veli¢in, ze kterych se sklada
stav,

» jako cdstecné pozorovatelné, pokud ve stavu prostredi existuje skrytd infor-
mace, kterou agenti nemohou svymi senzory vnimat, v opa¢ném pripadé
jako plné pozorovatelné,

o jako epizodické, pokud jednotlivé akce agenta jsou na sobé nezavislé, v opac-
ném pripadé jako sekvencni,

e jako deterministické, pokud prechody mezi stavy prostredi jsou jednoznacné
urcéené provedenou akci, v opacném pripadé jako stochastické,

e jako statické, pokud se v dobé premysleni agenta prostredi neméni, semi-
dynamické, pokud se méni pouze hodnota miry vykonu, jinak prostiedi
oznacujeme jako dynamické,

e jako jednoagentové, pokud se v prostiedi nachézi pouze jeden agent, v opac-
ném pripadé jako multiagentni,

e v pripadé multiagentniho prostredi rozliSujeme prostiedi kooperativni,
kde agenti maji spolecnou miru vykonu, a kompetitivni, kde agenti maji
protichudné miry vykonu.



Nase agenty budeme sestrojovat jako pocitacové programy chovajici se jako
hraci. Jejich vstupem bude aktualni stav hry, vystupem bude tah k provedeni.
Cilem hract je na konci hry ziskat vyssi skore nez ostatni hraci. Hra¢ by tedy mél
ve vysledném potadi figurovat co nejvyse, jako ptipadny druhotny cil by mél ziskat
co nejvyssi pocet bodi. Losovani karticek lze povazovat jako soucast provedeni
tahu.

Prosttedi hry Carcassonne — Objevitelé je:

o diskrétni, protoze pracujeme s konecnou mnozinou karticek a konecnou
mnozinou figurek, tedy i pocet stavii je konecny,

o plné pozorovatelné, protoze neexistuje skryta informace — vime, které kar-
ticky byly umistény a které mohou byt jesté vybrany,

o sekvenéni, protoze tahy v rdmci jedné hry se navzajem ovliviuji,
» stochastické, protoze dochazi k losovani karticek,

« statické, protoze se stav hry neméni v dobé premysleni hrace (losovani kar-
ticky je soucasti zmény prostredi po provedeni tahu),

o multiagentni kompetitivni, protoze hraje vice hraci proti sobé.

Stav prostfedi se sklada z umisténych a neumisténych karticek, umisténych
figurek a dosazeného skore hract. Provadéné akce odpovidaji tahtim hrac.

2.2 Prohledavani stavového prostoru a heuris-
tické funkce

Zakladni metodou pfi sestrojovani agentii je prohledavani stavového prostoru.
Tato metoda na zakladé stavu hry a proveditelnych akci vytvari strom hry, coz
je orientovany graf, ve kterém vrcholy odpovidaji staviim prostfedi a hrany od-
povidaji akcim. Mezi dvéma vrcholy V; a Vi, které reprezentuji stavy S; a Ss,
vede orientovana hrana, ktera reprezentuje akci A, pravé kdyz pomoci akce A lze
prejit ze stavu 57 do stavu S. Staviim reprezentovanymi vrcholy nachézejicim
se v listech tohoto stromu pritadime uzitek — realné ¢islo reprezentujici odhad
hodnoty miry vykonu. Funkci, kterd pritazuje staviim uzitek, oznac¢ime jako heu-
ristickou funkci. Uzitek budeme nazyvat také jako heuristickou hodnotu stavu.

Nejjednodussim pripadem prohledavani stavového prostoru je prozkouméni
vsech bezprostredné nasledujicich stavii. Vybirdme takovou akei, po které je heu-
ristickd hodnota stavu nejvyssi mozna. Tuto metodu nazveme jako heuristicky
pristup nebo téz jednokrokovy pristup. Hrace vyuzivajici tento pristup nazveme
jako heuristicky hrac. Pseudokdéd algoritmu pro vybér tahu heuristického hréace
je uveden v pseudokédu [I}

Heuristicky hrac¢ byl implementovan ve tiidé HeuristicsAi<T> s typovym
parametrem T implementujici rozhrani IHeuristics, které reprezentuje heu-
ristickou funkci. Samotna implementace misto casové naroc¢néjsiho kopirovani
stavu hry vyuziva aplikovani tahu na stav a nasledného vraceni tohoto tahu.
Ttidy heuristickych funkci mohou vyuzit toho, ze k prohledavani taht dochazi



Pseudokdd 1 Heuristicky hrac
1: funkce NAJDINEJLEPSITAH(stavHry)

2: hodnota,g, := —00

3: tahmae == D

4: pro vSechny tahy v TAHSKARTICKOU(stavHry) proved
5: stavHryg = APLIKUI(tahk, stavHry)

6: pro vSechny tahr v TAHSFIGURKOU(stavHryk) proved
7 stavHryp := APLIKUI(tahp, stavHryg)

8: hodnota := HEURISTICKAFUNKCE(stavHryr)

9: kdyz hodnota > hodnota,,,, tak

10: hodnota,.. := hodnota

11: tahmae = (tahg, tahp)

12: konec kdyz

13: konec pro vsechny

14: konec pro vsechny

15: vrat tah,,q.

16: konec funkce

v systematickém potadi, a tak lze nékteré hodnoty relevantni pro heuristickou
funkci predpocitat, a tim predejit opakovanému vypoctu totoznych hodnot.
Nyni popiseme nékolik zptisobii, jak navrhnout heuristickou funkci.

2.2.1 Nahodna heuristicka funkce

Ndhodnd heuristickd funkce pritadi stavu redlné ¢islo vygenerované generato-
rem pseudonahodnych cisel. Tato heuristika simuluje hrace, ktery pouze dodr-
zuje pravidla hry a provadi tahy bez rozmysleni. Pseudokéd ndhodné heuristické
funkce je uveden jako pseudokdd 2]

Pseudokdéd 2 Nahodnd heuristickd funkce
1: funkce HEURISTICKAFUNKCE(stavHry)
2. vrat NAHODNECTSLO()

3: konec funkce

Tento pristup ma zirejmé velkou nevyhodu v tom, ze nijak nezohlednuje stav
hry, a tedy nemaximalizuje o¢ekdvanou hodnotu miry vykonu. Tim neni splnén
pozadavek na racionalitu agenta. Vyhodou je rychly vypocet. Hrace vyuzivajiciho
nahodnou heuristickou funkci vyuzijeme piredevsim jako tzv. zékladni ¢aru. Zadny
jiny hra¢ by nemél byt horsi, nez hrac¢ vyuzivajici nahodnou heuristiku.

Néhodnéa heuristika byla implementovana ve tiidé RandomHeuristics.

2.2.2 Hladova heuristicka funkce

Lepsim pristupem, nez je nahodny vybér tahu, je ze vSech tahi vybrat ten,
po kterém bude heuristickd hodnota vysledného stavu co nejlepsi pro hrace pro-
vadéjiciho tah. Tento pristup nazveme v souladu s konvencemi jako hladovy. Hla-
dova heuristicka funkce tedy primo odpovida mire vykonu, ale misto ocekava-
ného vykonu po konci hry maximalizujeme skuteény vykon po provedeni tahu.
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Jako druhotné kritérium lze pouzit rozdil skére od soupete figurujicitho v poradi
nejblize danému hraci. Pseudokdd vypoctu hodnoty heuristické funkce je uveden
jako pseudokdd

Pseudokéd 3 Hladova heuristicka funkce

1: funkce HEURISTICKAFUNKCE(stavHry)

2. skérey := SKORE(stavHry)

3 pro vSechny hra¢ v HRACI(stavHry) proved

4 pro vSechny fig v UMISTENEFIGURKY (hrac¢, stavHry) proved

5 skorer := SKOREFIGURKY/( fig, stavHry)
6: skoreg|hrac] += skorep
7
8
9

konec pro vsechny
konec pro vsechny
vrat POCETHRACU(stavHry) > maximalizujeme hodnotu
- PORADIHRACE(skorey, HRACNATAHU())
10: konec funkce

Vyhodou hladového pristupu je priblizeni se cili maximalizovat miru vykonu.
Vypocet hodnoty je relativné rychly. Nevyhodou je, Ze se ohodnoceni stavu za-
méruje pouze na skére figurek v dany okamzik. Hra¢ nepocita se stavem herni
desky a budoucimi tahy. V tom pripadé hrozi, ze hrac¢ vytvori ostatnim soupertim
prilezitost ke snadnému ziskani boda v nésledujicim tahu.

Hladova heuristika byla implementovana ve tfidé GreedyHeuristics. Vlastni
implementace vyuziva systemati¢nosti prohledavani tahti a pro stav predpocitava
skore figurek. Pokud nedojde ke zméné skére po umisténi karticky, neni tieba
skére figurky znovu pocitat. Jako mira vykonu bylo zvoleno poradi a sekundarné
nizsi rozdil skore od o pricku lepsiho soupetre nebo v pripadé vedouciho hrace
vyssi rozdil skére od druhého hréce.

2.2.3 Potencialova heuristicka funkce

Pokusime se odstranit nedostatek v neuvazovani stavu herni desky u hlado-
vého pristupu. Kazdému regionu pritadime hodnotu potencidlniho skore,
které bude odhadovat maximalni skére regionu dosazitelné do konce hry. Funkci
pritazujici potencialni skore nazveme potencidalova funkce.

Hracim uréime hodnotu potencidlniho skore jako soucet jejich aktualniho
skére, potencidlniho skore pro jejich umisténé figurky a potencidlu do budoucich
kol. Idea urceni potencialu v budoucich kolech je takova, ze hraci se snazi obsadit
regiony s co nejvyssim potencidlem, dokud maji k dispozici figurky. Pokud figurku
k dispozici nemaji, odeberou ji z néjakého vhodného regionu, a mohou ji vyuzit
v budoucich kolech pro obsazeni dalsich regionii. Postupné simulujeme obsazovani
téchto regiontt v poradi od toho s nejvyssim potencidlem normalizovanym prav-
dépodobnosti zisku karticky, pomoci které 1ze region obsadit, dokud jsou néjaké
regiony k dispozici nebo dokud neprovedeme tolik krokt, kolik je zbyvajicich kol
ve hie. Pseudokdd potencidlové heuristické funkce je uveden jako pseudokdd [4]

Potencialova heuristika byla implementovana ve tfidé PotentialHeuristics.
Vlastni implementace vyuziva predpocitani potencialniho skoére regionti a figurek
pred umisténim karticky. Pokud nedojde k prilozeni karticky do okoli regionu,
neni potfeba prepocitavat potencialni skore téchto regionti.
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Pseudokéd 4 Potencidlova heuristicka funkce
1: funkce HEURISTICKAFUNKCE(stavHry)
2:  potencidly = SKORE(stavHry)

3: pro vSechny hra¢ v HRACI(stavHry) proved

4: pro vSechny fig v UMISTENEFIGURKY (hrac¢, stavHry) proved
5: potencialy := POTENCIALOVAFUNKCE(REGION(fig), stavHry)
6: potencialy += potencialp

7: konec pro vsechny

8: konec pro vsSechny

9:  potencidlp :== VYTVORMAXIMOVOUHALDU()

10: pro vSechny region v REGIONY(stavHry) proved

11: kdyZ NEOBSAZENY?(region) A NEUZAVRENY?(region) tak

12: PRIDEJ(potencial g, POTENCIALOVAFUNKCE(region, stavHry))
13: konec kdyz

14: konec pro vsechny

15: figurky := VOLNEFIGURKYHRACU(stavHry)

16:  tahy := POCETZBYVAJICICHFIGUREK (stavHry)

17: hratNaTahu := NASLEDUJICIHRAC(HRACNATAHU(), stavHry)

18: dokud tahy > 0 A = PRAZDNY?(potencidlg) proved

19: kdyz figurkylhra¢NaTahu] > 0 tak

20: figurky[hracNaTahu] -= 1

21: potencidly += ODEBERMAXIMUM (potencidlp)

22: jinak

23: figurky[hra¢NaTahu] += 1

24: konec kdyz

25: tahy -= 1

26: konec dokud

27:  vrat POCETHRACU(stavHry) > maximalizujeme hodnotu

- PORADIHRACE(potencidal ;, HRACNATAHU())
28: konec funkce
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Zbyva sestrojit vzorec pro vypocet potencidlniho skoére regionu. Z pravidel
vyplyva, ze skore figurky mé tii slozky. Prvni slozka souvisi s velikosti regionu,
druhd slozka se tyka poctu mést na regionu a treti slozka se tyka poctu mést
na prilehlych nizinach. Jednotlivé slozky maji vahu dle typu regionu, uzavienosti
regionu a velikosti regionu. Na horach je bodovano pouze pocet mést na regi-
onu a prilehlych nizinach, v pripadé uzavieni je pocet bodi dvojnasobny. Na ni-
zinach je hodnocena pouze velikost regionu, v pripadé uzavieni je pocet bodi
dvojnasobny. Na morich je bodovan pocet mést na regionu, v pripadé uzavreni
se pripocitava skore za velikost regionu. Regiony o velikosti 1 nebo 2 se pro ucely
bodovani povazuji za neuzaviené.

Vzorec se bude skladat z vyse uvedenych slozek. Jednotlivé slozky budou mit
parametry zohlednujici typ regionu, uzavienost regionu a velikost regionu. Typ re-
gionu zohlednime tak, ze vSechny koeficienty ve vzorci budou mit vlastni hodnoty
pro riizné typy regionti, pri vypoctu se pouzije hodnota koeficientu odpovidaji-
ciho typu regionu. Uzavienost regionu zohlednime tak, ze v kazdé slozce priddme
¢len odhadujici pravdépodobnost uzavieni regionu. Velikost regionu zohlednime
indikatorem velikosti regionu.

Potencidlni skére regionu r uréime podle vzorce

d(r) = (ay + b - (i ~|—pU(R)) : (v + ¢ -pR(R))+
+ (ai‘/[ + oM - (i +pU(R)) : (m + M- pR(R) - ht)+
+ (@ + 0 i+ (R) - (n + e pV(R) - hyizing )
kde
e t oznacuje typ regionu,
» v velikost regionu,
e m pocet mést na regionu,
e n pocet mést na prilehlych nizinach regionu,
e ¢ je indikdtor vyjadrujici velikost a uzavieni regionu,
e pY je odhad pravdépodobnosti uzavieni regionu,
+ p% je stfedni hodnota piidanych karticek k regionu,
« p" je stiedni hodnota pfidanych karti¢ek k prilehlym nizindm regionu,
e h; je odhad pravdépodobnosti vyskytu mésta u regionu typu ¢ na karticce,
o al, by, e, aM, M Mo alN bN, el jsou konstanty zavislé na typu regionu.

Parametry ¢, v, m, n jsou vstupni. Konstanty a}’, b), ¢/, aM, bM M o, bN,

cN a hy uréime v souladu s pravidly bodovani. Hodnotu i uréfme podle podminek:

, 1 pokud je region uzavieny a o velikosti alespon 3,
1=
0 jinak.
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Ve vzorcich pro pY, pf* a p” budeme pouZivat nasledujici znaceni: I vyjadiuje
mnozinu otevrenych soutadnic regionu, K; pocet zbyvajicich karticek umistitel-
nych na danou otevienou souradnici i € I, K pocet zbyvajicich karticek, H pocet
hraca ve hre. Dale oznacime k = L%j zbyvajici pocet karticek pro kazdého hréace
a p pravdépodobnost zisku karticky na otevienou soutradnici, kterou urcime jako
geometricky primeér pravdépodobnosti. Geometricky primeér je motivovan pou-
zitim p v binomickém rozdéleni. Vzorec pro vypocet p je

K;
p= [T} —
VU%

Hodnotu p¥ vypoéitdme pomoci binomického rozdéleni

P =3 (’;)u i,

J=|

kdy odhadujeme pravdépodobnost, ze hrac¢ ve svych zbyvajicich tazich si vylo-
suje karticku umistitelnou na oteviené souradnice regionu alespon tolikrat, kolik
volnych mist regionu existuje. Pokud je region uzavieny, definujeme pY(r) = 0.

Zbyva definovat funkce p® resp. p?, které budou vyjadiovat ocekévany pocet
karticek, kterymi rozsitime region resp. pfilehlé niziny. Budeme odhadovat roz-
siteni regionu na kazdé oteviené souradnici nezavisle na sobé, zanedbame tedy
skutecnost, ze nékteré karticky z balicku lze umistit na vice otevienych sourad-
nic. Pfesnou hodnotu by bylo mozné vypocitat pomoci principu inkluze a exkluze,
ktery je vsak vypocetné narocnéjsi. Pri velkém poctu karticek bude vSak odchylka
od spravné hodnoty nizka a pfi malém poctu karticek bude hodnota mit nizkou
vahu na celkovou hodnotu ®(r). Vysledny vzorec pro p't je ve tvaru

pRr) =3 (1- (1 - %)b).

el

Pokud region r je uzavieny, nelze rozsifit a plati p®(r) = 0. Vzorec pro p" je to-
tozny, ale misto otevienych soutadnic regionu I uvazujeme vSechny oteviené sou-
radnice prilehlych nizin.

Vyhodou pouziti potencidlové heuristické funkce je uvazovani do budoucnosti.
Nevyhodou je, Zze vSechny pouzité vzorce jako vstup pouzivaji jen urcité parame-
try stavu hry a nemohou uvazovat vSechny okolnosti. Vykon hrace pouzivajiciho
potencialovou funkci zavisi na pocateénim urceni koeficienti. Tento nedostatek
zkusime vylepsit v metodé uceni koeficientt v ¢ésti [2.5]

Potencialova funkce byla implementovana tiidou PotentialFormula. Vlastni
implementace je rozsitena o dalsi prvky, které vyuziva metoda uceni koeficienti,
ale v rdmci této potencialové heuristické funkce nejsou tyto prvky pouzity.

2.3 Expectiminimax

Navazeme na predchozi ¢ast, ve které jsme navrhli heuristiky pro pouziti
v metodach prohledavani stavového prostoru. Predstavime si Ezpectiminimaz,
coz je algoritmus prohledavani stavového prostoru pouzivany v multiagentnich,
diskrétnich, stochastickych prostiedich. Postupné tento algoritmus odvodime
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ze zakladniho algoritmu Minimax a prizptisobime ho pro pouziti pro Carcassonne
— Objevitelé. Postupovat budeme opét podle P. Norviga a S. Russela (Russell a
Norvig), 2009).

2.3.1 Minimax a alfa-beta orezavani

Algoritmus Minimax ilustrujeme na nejjednodussim prikladu. Mame determi-
nistickou, plné pozorovatelnou hru dvou hraci, kteii se sttidaji v tazich. Hrace
nazveme Max a Min. Prvni tah provadi Max. Hra kon¢i vyhrou jednoho z hracta
nebo remizou.

Vybudujeme strom hry z pocateéniho stavu. Koncovym staviim priradime
hodnotu wuZitku podle vysledku hry. Stavy, ve kterych vyhral Max, ohodnotime
+1. Stavy, ve kterych vyhral Min, ohodnotime -1. Remizové stavy ohodnotime 0.
Max se tedy snazi maximalizovat hodnotu uzitku a Min se snazi minimalizovat
hodnotu uzitku. Pro nekoncové stavy hry urc¢ime minimaxovou hodnotu, ktera
oznacuje nejvyssi dosazitelny uzitek pro Maxe, pokud hra dosahne daného stavu.
Minimaxovou hodnotu stavu s uré¢ime pomoci rekurzivniho vzorecku:

UZzitek(s) pokud je s koncovy,
Minimaz(s) = { MaXqe apce(s) Minimaz(Aplikuj(s,a)) pokud je na tahu Max,

MiNge akee(s) Minimax(Aplikuj(s,a)) pokud je na tahu Min.

Indukci 1ze dokazat, ze minimaxova hodnota je optimalni. Pokud hraci budou
vybirat optimalni akce, tak je zaruceno, ze dosdhnou nejlépe uzitku rovnému
minimaxové hodnoté stavu. V pripadé, ze souper provede neoptimalni tah, muze
hrac¢ dosahnout pouze lepsich vysledki.

Pseudokdd algoritmu Minimax je uveden jako pseudokéd [5

Tento algoritmus poskytuje optimalni feseni, ale za velkou cenu. Vypocet al-
goritmu musi projit cely strom hry, aby zjistil pfesnou minimaxovou hodnotu.
Pokud oznacime b vétvici faktor, tedy prumérny pocet proveditelnych taht v kaz-
dém stavu, a m nejvyssi hloubku ve stromu, ¢asova slozitost algoritmu je O(b™),
tedy exponencidlni. Tento nedostatek lze vylepsit pomoci dvou metod.

Prvni metodou je alfa-beta ofezavani. Pri prochézeni stromem hry si v pa-
méti uchovavame, jaké nejlepsi hodnoty uzitku muze dosahnout kazdy z hraca
v nékterém koncovém stavu, ktery je soucasti podstromu korenicim v aktudl-
nim stavu. Oznacime « nejlepsi hodnotu, které 1ze dosdhnout po tahu Maxe,
tedy se jedna o nejvyssi hodnotu uzitku. Déle oznacime S nejlepsi hodnotu,
¢atku jsou hodnoty « resp. § rovny —oo resp. +0o. V kazdém stavu tedy méame
interval [a,], ktery postupné aktualizujeme podle ziskanych hodnot. Pokud se
v néktery okamzik stane, ze a > 3, tak vime, zZe jeden z hracti nebude provadét
tento tah, protoze existuje tah, ktery mu zaruci lepsi vysledek. V tom pripadé
neni tfeba prochazet zbyvajici nasledniky stavu a provedeme rez, tedy se vra-
time k vypoctu minimaxové hodnoty v predchozim stavu. Budeme mit zaruceno,
ze vracena hodnota nemiuze byt optimélni pro dany stav. Pseudokdd alfa-beta
ofezéavani v Minimaxu je uveden jako pseudokdd [6]

Mnozstvi ofezanych vétvi zavisi na poradi prohledavani. V nejlepsim pripadé
Ize doséhnout casové slozitosti O(b"™/2), v nejhorsim piipadé nedochézi k ofezani
zadné vétve a Casova slozitost zustava O(b™).
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Pseudokéd 5 Minimax

1: funkce MINIMAX(stav)
2: (hodnota,g,, akcepq,) := MAXHODNOTA(stav)

3: vrat akce,,qz

4: konec funkce

5:

6: funkce MAXHODNOTA (stav)

7. kdyz KONECNY?(stav) tak

8: vrat (UZITEK(stav), &)

9: konec kdyz

10: (hodnotamae, akcema,) == (—o0, &)

11: pro vSechny akce v PROVEDITELNEAKCE(stav) proved
12: stavy := APLIKUJ(akce, stav)

13: (hodnotay, akcey) := MINHODNOTA(stavy)
14: kdyz hodnotay > hodnota,,,, tak

15: (hodnotaa., akcema,) = (hodnotay, akce)
16: konec kdyz

17: konec pro vsechny

18: vrat (hodnota,q., akcemqz)

19: konec funkce

20:

21: funkce MINHODNOTA (stav)

22: kdyz KONECNY?(stav) tak

23: vrat (UZITEK(stav), &)

24: konec kdyz

25: (hodnotamy, akcepy) = (+00, D)

26: pro vSechny akce v PROVEDITELNEAKCE(stav) proved
27: stavy := APLIKUJ(akce, stav)

28: (hodnotay, akcey) := MAXHODNOTA(stavy)
29: kdyz hodnotay < hodnota,,;, tak

30: (hodnotamy,, akcemyn) = (hodnotay, akce)
31: konec kdyz

32: konec pro vsechny

33: vrat (hodnota,, akcemin)

34: konec funkce
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Pseudokéd 6 Alfa-beta orezavani v- Minimaxu
1: funkce ALFABETA(stav)
2: (hodnota,,a,, akcenq,) := MAXHODNOTA(stav, —oo, +00)

3: vrat akce,,qz.

4: konec funkce

5:

6: funkce MAXHODNOTA (stav, «, )

7 kdyz KONECNY?(stav) tak

8: vrat (UZITEK(stav), &)

9: konec kdyz

10: (hodnota gy, akcepqey) == (—00, &)

11: pro vSechny akce v PROVEDITELNEAKCE(stav) proved
12: stavy := APLIKUJ(akce, stav)

13: (hodnotay, akcey) := MINHODNOTA(stavy, «, [3)

14: kdyz hodnotay > hodnota,,,, tak

15: (hodnota gy, akcepmqa,) = (hodnotay, akce)

16: a := MaX(«, hodnota,,.,)

17: kdyz a > ( tak > Tez
18: vrat (hodnota.., akcemaz)

19: konec kdyz

20: konec kdyz

21: konec pro vsechny

29: vrat (hodnota,q., akcemqz)

23: konec funkce

24:

25: funkce MINHODNOTA (stav, «, 3)

26: kdyz KONECNY?(stav) tak

27 vrat (UZITEK(stav), &)

28: konec kdyz

29: (hodnotay, akcepy) = (+00, D)

30: pro vSechny akce v PROVEDITELNEAKCE(stav) proved
31: stavy := APLIKUJ(akce, stav)

32: (hodnotay, akcey) := MAXHODNOTA(stavy, a, [3)

33: kdyz hodnotay < hodnota,,;, tak

34: (hodnotamy,, akcemyn) = (hodnotay, akce)

35: a = MIN(B, hodnota,,,)

36: kdyz o > [ tak > Tez
37: vrat (hodnota,,, akcepiy,)

38: konec kdyz

39: konec kdyz

40: konec pro vsechny

41: vrat (hodnotay,, akcemin)

42: konec funkce
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Druhym zptisobem urychleni je provedeni preruseni prohledavani misto pro-
hledavani stromu az do koncovych stavi. Dosazené nekoncové stavy ohodno-
time heuristickou funkci, kterd urcuje heuristickou hodnotu odhadujici uzitek
stavu. Preruseni muzeme provést podle rtznych kritérii, nejcastéji se pouziva
dana hloubka.

Vyhodou je snizeni ¢asové narocnosti. Misto nejvyssi hloubky m prohledavame
do nizsi hloubky. Nevyhodou je, Ze vyslednd minimaxova hodnota ptimo zavisi
na kvalité heuristické funkce. Pokud heuristicka funkce neodpovida ocekavanému
uzitku, ziskdvame zkreslené hodnoty.

Pri pouziti testu preruseni se také muze projevit efekt horizontu. V prubéhu
vypoctu se muze stat, ze heuristickd funkce ohodnoti stav jako lepsi pro jednoho
z hrach, ale ve skutecnosti se bez ohledu na vybér tahii nelze vyhnout urcité
udalosti, ktera zptisobi vyhodu pro druhého hrace. Pivodni heuristickd hodnota
je tedy v primém rozporu se skutecnou dosazitelnou minimaxovou hodnotou.

2.3.2 Rozsifeni minimaxu

Minimax pouzivame pro hry dvou hract v deterministickém prosttredi. Potte-
bujeme jej vSak modifikovat i pro hry vice hraca ve stochastickém prostiedi.

Vyssi pocet hract zohlednime tak, ze misto jedné minimaxové hodnoty bu-
deme uvazovat vektor minimaxovych hodnot pro kazdého hrace. Cilem hrace
na tahu je maximalizovat vlastni slozku vektoru. Dle R. Korfa (Korf, |1991)) 1ze
pouzit alfa-beta orezavani, pokud existuje spodni odhad pro kazdou slozku vek-
toru minimaxovych hodnot a horni odhad pro soucet vsech slozek vektoru mini-
maxovych hodnot.

Nahodné udélosti ve stochastickém prostiredi zohlednime tak, ze ve stromu
hry zavedeme wvrcholy ndhody. 7 nich povedou hrany do dalsich stavii podle toho,
do jakého stavu se lze dostat pri vyskytu nahodné udalosti, kterda ma znamou
pravdépodobnost. Vysledné vrcholy néasledujici po vrcholu nahody musi byt dis-
junktnim rozkladem — soucet pravdépodobnosti jednotlivych prechod musi byt
roven 1 a nesmi existovat zadny jiny ptrechod, ktery by nebyl zohlednén. Pti vy-
poc¢tu minimaxové nebo heuristické hodnoty pro vrchol nahody pouzijeme stredni
hodnotu minimaxové nebo heuristické hodnoty néasledujicich stavi. Tento algorit-
mus se nazyva Expectiminimax (nebo téz Expectimazx), podle anglického prekladu
pojmu ,stfedni hodnota® — expected value.

Kromé uvedenych rozsireni algoritmu Minimax se pouzivaji rizné urychlovaci
techniky. Knihovny zahdjeni a knihovny koncovek se pouzivaji pro hry, ve kterych
casto dochézi k opakovani podobnych pocéate¢nich nebo koncovych akeci. Jedna se
o slovnik, kde vybranym staviim — podle vhodného kli¢e — je ptifazena predpoci-
tana optimalni akce. U her, kde lze pomoci prehozeni poradi akci dojit do stejného
stavu, se pouzivaji transpozicni tabulky. PTi pouziti alfa-beta orezavani lze pou-
7it heuristiky pro brzké nalezeni vétve s vysokou heuristickou hodnotou, které
zpusobi orezani vice vétvi. Pro Carcassonne — Objevitelé by bylo mozné pou-
zit pouze heuristiky pro alfa-beta ofezavani, ostatni techniky nelze pouzit kvili
charakteru hry.
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2.3.3 Pouziti Expectiminimaxu

Pouzijeme algoritmus Expectiminimax s urc¢itou heuristickou funkci a jeho
rozsiteni pro vice hract. Jako test preruseni pouzijeme pevné danou hloubku,
kterd je parametrem daného hrace. Alfa-beta prorezavani nebudeme pouzivat,
protoze v obecném pripadé nemusi byt splnény predpoklady pro jeho pouziti.
Pseudokdd pouzitého algoritmu Expeciminimax je uveden jako pseudokéd [7]

Vyhodou pouziti Expectiminimaxu na rozdil od jednokrokového pristupu
je uvazovani budoucich moznosti vylosovanych karticek. Pokud by prohledavani
bylo provadéno do hloubky koncovych stavi, ziskali bychom tah s nejlepsi moznou
oc¢ekavanou hodnotou uzitku. Nevyhodou je velka ¢asova narocnost danda velkym
vétvicim faktorem a exponencidlni slozitosti vzhledem k hloubce prohledévani.

Expectiminimaxovy hrac¢ byl implementovan ve t¥idé ExpectiminimaxAi<T>
s typovym parametrem T tiidy, kterd implementuje heuristickou funkci. Imple-
mentace je zalozena na puvodni implementaci heuristického hrace
HeuristicsAi<T> s rozsifenim o prohledavani do hloubky.

2.4 Monte Carlo metody

Monte Carlo metody (MC) se fadi mezi metody zpétnovazebniho uceni. Pred-
stavime si obecny model zpétnovazebniho uceni, jeho modifikaci pro MC a algo-
ritmus implementovany pro agenta.

2.4.1 Zpétnovazebni uceni

Predstavime si model zpétnovazebniho uceni Markoviv rozhodovaci proces
dle definice od R. Suttona a A. Barta (Sutton a Barto, 2018). Budeme uva-
zovat pouze diskrétni, statické prostredi, které mame i v pripadé Carcassonne —
Objevitelé.

Jiz znamé pojmy agent, prostredi a akce definované v c¢asti doplnime o po-
jem odmeéna (anglicky reward). Oznacime t libovolny ¢asovy okamzik a T' ¢asovy
okamzik ukonceni hry. Po kazdé své akci A; ziskd agent odménu Ry, coz je ¢i-
selna hodnota vyjadrujici, jak ,,dobra“ byla akce A; v daném stavu hry S;, a stav
prostiedi se zméni na S;;1. Agent mé za cil maximalizovat celkovy uZitek Gq
v prubéhu casu, kde

T

V pripadé neepizodického prostredi chceme navic zohlednit to, aby nedochazelo
k plytvani ¢asu pti uceni. Pokud by existovalo vice sekvenci taht vedouci ke stej-
nému cili se stejnou odménou, vybrali bychom tu, kterou doséhneme co nejdrive.
Zavedeme koeficient znevijhodnéni v € (0;1] a upravime vzorec pro uzitek:

T
Gi=) 7" R
j=i
Déle predpokladejme, Ze odména R; i vysledny stav S;y; po provedeni akce
se chovaji jako diskrétni nahodné veli¢iny a existuje tedy jejich rozdéleni prav-

dépodobnosti. To znamend, ze pro kazdy stav s a akci a existuje rozdéleni na-
hodnych veli¢in odmény r a nésledujiciho stavu s’, které nazveme dynamikou
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Pseudokdd 7 Expectiminimaxovy hrac¢

1: funkce NAJDINEJLEPSITAH(stavHry)

2:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:

25

27

© PN g w

(hodnota, tah) := MAXHODNOTAPROHRACE(stavHry, limit Hloubky)
vrat tah

: konec funkce

: funkce MAXHODNOTAPROHRACE(stavHry, hloubka)

kdyz KONECNY?(stav) tak
vrat (UZITEK(stav), &)
jinak kdyz hloubka == 0 tak
vrat (HEURISTICKAFUNKCE(stav), &)
konec kdyz
hrat == HRACNATAHU(stav)
(hodnota ez, tahmae) == ((..., — 00, ...), D)
pro vSechny tahy v TAHSKARTICKOU(stavHry) proved
stavHryyx = APLIKUI(tahy, stavHry)
pro vSechny tahr v TAHSFIGURKOU(stavHryy) proved
stavHryp = APLIKUI(tahp, stavHryk)
hodnota := PROHLEDEJNASLEDUJ{CI(stavHryp, hloubka)
kdyz hodnota[hrac] > hodnotam,.. [hrac) tak
(hodnota,,ay, tahy,,) := (hodnota, (tahk,tahr))
konec kdyz
konec pro vsechny
konec pro vsechny
vrat (hodnotamqas, tahmas)

: konec funkce

26:

: funkce PROHLEDEJNASLEDUJICI(stavHry, hloubka)
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:

suma = (...,0,...)
moznosti := 0
hloubkay := hloubka — 1
pro vSechny karticka v ZBYVAJICIKARTICKY (stavHry) proved
kdyz LzeUMISTIT? (karticka, stavHry) tak
stavy := ZAHAJENITAHU(stavHry, karticka)
(hodnota, tah) := MAXHODNOTAPROHRACE(stavy, hloubkay)
suma += hodnota > s¢itani po slozkach
moznosti += 1
konec kdyz
konec pro vsechny
vrat suma / moZnosti > déleni po slozkéch

40: konec funkce
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prostredi a ozna¢ime ho jako p(s',r|s,a). Tento model oznacujeme jako Marko-
viv rozhodovaci proces (MDP, z anglického Markov Decision Process). Definice
Markovova rozhodovaciho procesu je velmi abstraktni a lze jej snadno adaptovat
pro konkrétni ucely.

Oznacime m(als) strategii, funkei vyjadiujici pravdépodobnost vybéru akce a
ve stavu s. Dale stav hry s ohodnotime funkci ocekdvaného uZitku ve stavu

v(8) = EL[G|S; = 5]

a akci a proveditelnou ve stavu s ohodnotime funkci ocekdvaného uzitku pri vybéru
akce

QW(Saa) = Eﬂ'[Gt‘St = SaAt = A]>

v obou pripadech rozhodovani probiha za pomoci strategie 7. Cilem zpétnova-
zebniho uceni je ziskat optimalni strategii .

Odpovidajici optimalni hodnotu pro funkci oc¢ekavaného uzitku ve stavu ur-
¢ime jako v,(s) = max, v,(s) a optimalni hodnotu pro funkeci o¢ekévaného uzitku
pti vybéru akce urcime jako ¢.(s,a) = max, ¢,(s,a). Diky rovnosti

Gy = Ry + G

a pozorovani
Ve(s) = max r, (8,0)

plati pro kazdy stav s rovnost

0,(s) = max gy, (5,0) =
= méxxEﬂ*[GﬁSt =sA =a] =
= max E. [Riv1 +7Gi1|S: = 8,4 = a] =
= max E[Rir1 + Yuu(Ses1)|S: = s,4; = a] =

= mx 3 pls'rls,) (+ 70 (),

s'r

kterou nazveme Bellmanovou rovnici optimality.

Pokud méame prosttedi s relativné malym poctem stavil, mizeme pouzit tech-
niku dynamického programouvdni pro iterativni vypocet hodnot v; a m;. Lze do-
kazat, ze posloupnosti v; resp. m; konverguji k optimalnim hodnotam v, resp. 7.
Bohuzel, stavovy prostor pro Carcassonne — Objevitelé je exponencialné velky
vzhledem k poctu karticek, a tak nelze opakované urcit hodnoty v a 7 pro vSechny
stavy.

2.4.2 MC predikce

Jak uvadi Sutton a Barto (Sutton a Barto, 2018), MC na rozdil od zminé-
ného dynamického programovani ke svému uceni nepotiebuje kompletni znalost
dynamiky prostiedi p, potiebuji pouze urcité zkusenosti. Zkusenosti jsou vzorek
stavii, akcl a odmén ziskanych ze simulovanych interakci s prostredim.

Necht mame danou strategii m a pocatecni stav Sy. Provedeme velky pocet
simulaci s poc¢atecnim stavem Sy za pouziti strategie m. V kazdé simulaci ziskdme
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Pseudokdéd 8 Monte Carlo predikce
1: funkce MCPREDIKCE(7, kroky)

2: pro vSechny stav v STAVOVYPROSTOR() proved > inicializace hodnot
3 Vgtan .= 0

4: Jstaw ‘= PRAZDNYSEZNAM()

5: konec pro vsechny

6: pro vsechny i od 1 do kroky proved

7 odmény := PRAZDNYSEZNAM()

8: stavy := PRAZDNYSEZNAM()

9: PRIDEJ(stavy, POCATECNISTAV())

10: dokud — UKONCITSIMULACI? (stavy, odmény proved
11: s, r := APLIKUISODMENOU(POSLEDN{(stav), )
12: PRIDEJ(s, stavy)

13: PRIDEJ(r, odmény)

14: konec dokud

15: G:=0

16: pro vSechny t od DELKA(stavy) - 1 do 0 proved
17: s = stavy|t]

18: G := G -y + odménylt]

19: PRIDEJ(G, gs)

20: vs := PRUMER(g;)

21: konec pro vsechny

22: konec pro vsechny

23: vrat v

24: konec funkce
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odhad ocekavaného uzitku vSech stavli navstivenych v simulaci. Po provedeni
simulaci ziskavame odhad uzitku vSech navstivenych stavi. Pseudokod je uveden
jako pseudokdd

Tento algoritmus pouzijeme pro odhad uzitka stavi, které jsou pfimymi na-
sledniky aktualniho stavu. Poté vybereme ten tah, pomoci kterého se dostaneme
do stavu s nejvyssi hodnotou uzitku. Simulace budou vyuzivat strategii 7, ktera
se T1di heuristickou funkci. Strategie 7 tedy vybira akci, pomoci které dosahneme
stavu s nejvyssi heuristickou hodnotou. Odménou R bude praveé heuristicka hod-
nota stavu, protoze spliuje vlastnosti odmény.

Jako test ukonceni simulace pouzijeme limit pro vahu nové pridavané odmeény.
Pokud koeficient znevyhodnéni v umocnény na potradi akce v simulaci ¢ klesne
pod urc¢itou hranici yr, ukon¢ime simulaci. K ukonceni simulace dojde také, po-
kud se dostaneme do cilového stavu. Hodnotu vy nazveme hranici vyznamnosti.
Celkovy pocet simulaci, koeficient znevyhodnéni v a hranice vyznamnosti 7 jsou
parametry hrace.

Hréc¢ vyuzivajici MC predikci byl implementovan tfidou MCPredictionAi<T>
s typovym parametrem T tiidy, kterd implementuje heuristickou funkci. Imple-
mentace je zalozena na puvodni implementaci heuristického hréace
HeuristicsAi<T> s rozsifenim o generovani a vyhodnocovani simulaci.

2.5 Metody strojového uceni

Zatim jsme navrhli agenty, ktefi se v prubéhu casu chovaji totoznym zpuso-
bem. I kdyz se Monte Carlo metody fadi mezi metody zpétnovazebniho uceni,
k uceni dochazi pouze v tom smyslu, Ze se nauc¢ime vybrat nejlepsi tah pro jeden
konkrétni stav.

V casti jsme navrhli heuristiku, ktera pro sviij vypocet pouzivala funkeci,
kterd v prubéhu hry urcovala potencialni skore, tedy predikci skére regionu
na konci hry. Koeficienty byly vybrany podle pravidel bodovani a predpokladi
chovani hraca. Pokud byl vybeér koeficienti na poc¢atku ,Spatny*, hra¢ pouzivajici
tuto funkci nebude dosahovat ,,dobrych® vysledki a nebude v jeho moznostech
tento nedostatek odstranit.

Pro takovy pripad se jevi vhodné pouzit metody klasického strojového ucend.
Predstavime si zakladni myslenku strojového uceni, algoritmus poklesu dle gradi-
entu (GDA z anglického Gradient Descent Algorithm) pouzivany pro uceni a poté
sestrojime uciciho se agenta.

2.5.1 Kilasické strojového uceni

Definici strojového uceni od T. Mitchella (Mitchell, 1997) zni ,Pocitacovy
program se uci ze zkusenosti F, vzhledem k zadané tloze T a mite vykonu P,
pokud se jeho vykon v feseni tlohy T dle miry P zlepsuje s pribyvajici zkusenosti
E“. Pojem klasické slouzi predevsim pro samostatné vyclenéni metod hlubokého
ucent, které také radime do metod strojového uceni.

Ulohu 7 mdme obvykle danou. Vstupem pro tlohu je vektor ¢isel (z dané mno-
ziny), vystupem je obvykle ¢islo (z dané mnoziny). Je-li vystupem ¢islo ze spojité
mnoziny, hovorime o regresnit loze. Pokud je vystupem ¢islo z diskrétni mnoziny,
hovorime o klasifikacni wiloze. Miru vykonu P vhodné volime podle druhu tlohy
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T. Zkusenosti F jsou predstavovany mnozinou prikladi. Priklad je tvoren wvekto-
rem priznaku, ktery je vstupem ulohy T, a skute¢nou vystupni hodnotou, pokud
je znadma.

Samotny proces uc¢eni probihd pomoci systematického pouziti vybrané metody
strojového uceni s vhodnymi parametry na priklady. Vysledkem uceni je model
zahrnujici metodu a mnozinu ziskanych parametrii, které pouzivame k predikci
nebo regresi na novych datech.

2.5.2 Gradient Descent Algorithm

Zamérime se na regresni tlohy, pro metody pouzivajici funkce vice promeén-
nych fg nad redlnymi ¢isly. Cilem uceni je urcit vhodné parametry © tak, aby byla
minimalizovana hodnota ztrdtové funkce. Ztratova funkce urcuje, k jak velké chybé
dochazi mezi predikovanou a skuteénou hodnotou. U regresnich tuloh jako ztra-
tovou funkci obvykle pouzivame ctvercovou chybu (RSS). Oznacéime-li {y;}7,
posloupnost skuteénych hodnot piikladu a {,}",; posloupnost predikovanych
hodnot pomoci funkce fg, uréime hodnotu ztratové funkce jako

n

RSS(©) = > (v — 1:)*.
i=1
Optimalnimi parametry ©* jsou takové, pro které je dosazena nejnizsi hodnota

ztratové funkce, tedy

©* = argming RSS(O).

U obecné funkce fg je obtizné urcit ©* exaktné, pouzivime numerické metody.

Gradient Descent Algorithm (GDA) je optimaliza¢ni algoritmus, ktery nalezne
lokalni minimum funkce f. Za¢neme s nahodnym vektorem vstupnich hodnot
a snazime se urcit nasledujici bod, ktery je blize k n¢jakému lokdlnimu minimu,
nez puvodni hodnota. Nasledujici bod urcime jako soucet ptivodniho bodu a gra-
dientu funkce (vektoru parcidlnich derivaci vzhledem k jednotlivym proménnym)
vynasobenym konstantou a € (0;1). Tento postup opakujeme, dokud vzdéle-
nost gradientu od nulového vektoru neni mensi nez dostatecné nizké cislo € > 0.
Koeficient o nazyvame koeficientem uceni (anglicky learning rate).

Pseudokéd GDA je uveden jako pseudokéd [9

Pseudokéd 9 Gradient Descent Algorithm

1: funkce GRADIENTDESCENTALGORITHM(f, v, €, O)
> © je pocatecni bod, v jehoz okoli hledame lokalni minimum
2 Ay := GRADIENT(f, O)
3 dokud VELIKOST(Af) > ¢ proved
4: ©:=0—a-A;
5: Ay = GRADIENT(f, O)
6
7
8

konec dokud
vrat ©
: konec funkce
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2.5.3 Agent s udici se potenciadlovou heuristikou

Potencidlovou heuristickou funkci z ¢ésti vylepsime o prvky uceni.
Jako zaklad pouzijeme totoznou potencidlovou funkci, ale provedeme dvé zmény.
Zésadni zmeénou je, ze misto pevné urcenych koeficienti budeme koeficienty pri-
bézné ucit. Abychom ziskali priklady pro uceni, nechdme agenta odehrat celou
hru. Pii kazdém pouziti potencidlové funkce si agent do paméti ulozi vsechny
vstupni argumenty funkce. Na konci hry je zndma skutecna bodova hodnota re-
giontl, a tak ulozenym vstupnim argumentim lze prifadit skutecnou vystupni
hodnotu. Poté aplikujeme Gradient Descent Algorithm a tim ziskame nové koe-
ficienty, které pouzijeme jako vychozi pro dalsi hry.

Druhou zménou je nahrazeni predpocitanych hodnot indikatori, pravdépo-
dobnosti a stfednich hodnot 7, p%, p™, p". Tyto hodnoty jsou uréeny za predpo-
kladu, ze hrac je soustiredén na rozsitovani nebo uzavirani daného regionu a neve-
nuje pozornost ostatnim regionim. Vsechny vyse uvedené hodnoty budeme nor-
malizovat pomoci nové zavedenych koeficienti Ay a By, kde X oznacuje urcitou
vyse uvedenou predpocitanou hodnotu. Kazdou hodnotu X nahradime vyrazem
Ax + Bx - X, abychom lépe zohlednili, ze predpoklad soustiedéni se na jeden
region neni platny. Pii hodnotach Axy = 0 a Bx = 1 dostavame puvodni vyraz.
Nicméneé, vsechny koeficienty Ax a Bx budeme také ucit.

Heuristicky hrac¢ pouzivajici ucici se potencidlovou funkci byl implemento-
van ve tiidé PotentialLearningAi. Implementace je zaloZena na piivodni imple-
mentaci HeuristicsAi<PotentialHeuristics> s rozsifenim o logiku nacitani
a ukladani koeficienti potencialové funkce. Implementace potencialové funkce
PotentialFormula a logika ukladani koeficientii PotentialFormulaTape byla
zohlednéna pro potieby uceni.

2.6 Dalsi metody

Predstavime si dalsi metody, které by bylo mozné pouzit pro vytvoreni umeé-
Iych hraci, ale které nebyly implementovany v této praci.

Zajimavym pristupem je pouziti genetickiych algoritmi. V této metodé pracu-
jeme se stavy agenta, ktery obsahuje rtizné ¢iselné parametry. Na poc¢atku mame
populaci, coz je urcity pocet agentii s ndhodné vybranymi stavy. Populace je urci-
tou metodou vyhodnocena pomoci fitness funkce. Z populace jsou vybrany dvojice
agentil podle jejich vykonu — fitness hodnoty — a provede se reprodukce spoci-
vajici ve vyméné nékolika parametri mezi dvojici. U ziskanych novych agentt
se provede mutace spocivajici v ndhodné zméné v nékterém parametru. Timto
postupem ziskame novou populaci a opakujeme stejny postup. V pribéhu casu
ziskavame populaci s lepsi fitness hodnotou. Genetické algoritmy jsou inspirovany
prirozenym vybérem, ve kterém prezivaji silnéjsi jedinci a ti maji moznost repro-
dukce. Nevyhodou je delsi casova doba, nez ziskame populaci s lepsimi vysledky,
nez je napt. u metod strojového uceni. Pro Carcassonne — Objevitelé by bylo
mozné tento pristup pouzit napt. pro koeficienty potencidlové funkce. Kvili pou-
ziti uceni potencialové funkce nebyl geneticky algoritmus implementovan.

V poslednich letech je populdrni metodou pii vytvareni umeélé inteligence hlu-
boké uceni. Pro Carcassonne — Objevitelé by bylo mozné pouzit metody konvoluc-
nich neuronovych siti (CNN) a rekurentnich neuronovych siti (RNN).
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Vstupem by byl aktudlni stav herni desky ve vhodném formatu (napf. bitmapé
herni desky) a nékolika ¢iselnych hodnot skére hraci, pripadné sekvence nékolika
poslednich stavi. Vystupem by byla souradnice pro umisténi karticky a tah s fi-
gurkou, popripadé heuristicka hodnota.

Posledni metodou, kterou zde uvedeme, je imitace lidského hrdace. Ve sku-
tecné hre lze zaradit tahy hract do nékolika kategorii. Hrac¢ se snazi obsazovat
regiony v ruznych ¢asovych horizontech, od vytvoreni malych, rychle uzavienych
regionu az po vytvoreni velkych, bodové vynosnych regiont (krdtkodobé a dlou-
hodobé investice). Vhodné je pfi tom obsazovat regiony ruznych typu (diverzifi-
kace), protoze tim zvysuje pravdépodobnost vybéru vhodné karticky. Kombinaci
umisténi figurek na hory a prilehlé niziny zvysuje hra¢ bodovy zisk sobé (syner-
gie) nebo ostatnim hractum (parazitismus). Spojenim dvou obsazenych regiont lze
zvysit bodovy zisk pro vice figurek najednou (multiplikace). Pokud hra¢ nemuze
nebo nechce rozsirovat nebo uzavirat vlastni regiony, snazi se alespon omezit moz-
nosti ostatnim hractum (kaZen?). Tyto vypozorované taktiky by se vybiraly podle
ruznych kritérii (skore, pocet volnych figurek apod.) vhodnou metodou (napft.
rozhodovacim stromem).
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3. Vyhodnoceni

V této kapitole popiseme postup experimentu, predstavime jeho vysledky
a zhodnotime je.

3.1 Cil a postup experimentu

Cilem experimentu je porovnat vykon jednotlivych heuristik a pristupii navr-
zenych v predchozi kapitole.

Stézejni ¢asti experimentu je simulace vétsiho poc¢tu her dvou hrach, kdy se
utka kazdy hrac¢ s kazdym vcéetné sebe samotného. Pro zhodnoceni vlivu pocétu
hract na vysledky hry provedeme i mensi pocet simulaci her tii hraca.

Porovnani vykonnosti ve dvojici hrac provedeme pomoci Studentova péaro-
vého t-testu. Predpokladem je, ze dva stejné vykonni hraci budou ve vzajemnych
stretnutich ziskavat stejny pocet bodu. Nulova hypotéza tedy tvrdi, ze stredni
hodnota rozdilu skére mezi hraci je rovna nule. V pripadé zamitnuti nulové hy-
potézy lze tvrdit, ze jeden z hraci je lepsi nez druhy. Porovnani provedeme pro
vsechny dvojice hract, a to zvlast pro hry s danym potradim hraci na tahu a zvlast
pro vSechny hry mezi dvojici hrac¢t bez ohledu na poradi na tahu. V t-testech
a urcovani intervalli spolehlivosti volime koeficient spolehlivosti o = 0,01.

U her tii hract budeme pozorovat, jak poradi hrac¢a na tahu ovliviiuje skére
hraca. Vysledky her vice hraéia nemusi odpovidat vysledkim her dvou hraca. Mi-
zeme ocekavat, ze hrac¢ provadéjici slabsi tahy bude davat vyhodu nasledujicimu
hraci na tahu. V tom pripadé potencidlné nejlepsi hra¢ nemusi vyhrat, protoze on
sam nebude mit takovou vyhodu. Porovnani vykonnosti pomoci t-testi nebudeme
provadét s ohledem na nizky pocet simulaci.

Pro porovnani vlivu poc¢tu hrac¢ta na vysledky budeme sledovat celkové skére
vSech hrac¢i dohromady i skére jednotlivych hracia. Kromé konecného vysledku
budeme také sledovat vyvoj skére hrac¢a v jednotlivych kolech hry. V riznych
fazich hry mtze byt riizny trend v zisku skére a na zédkladé toho mtize byt prefe-
rovany jiny pristup.

Simulace budou probihat na dvou osobnich pocitac¢ich. Prvni osobni pocitac
ma procesor Intel Core i7-5500U s taktovaci frekvenci 2,40 GHz a opera¢ni pamét
16 GB. Druhy osobni pocita¢ ma c¢tyfjaderny procesor Intel Core i7-4810MQ
s taktovaci frekvenci 2,80 GHz a opera¢ni pamét 16 GB. Kvili rozdilné vykonnosti
nebudeme omezovat ¢asovy limit na premysleni a provadéni tahiti. Na druhou
stranu, neni zadouci, aby simulace her trvaly nepfimérené dlouhou dobu. Obvykla
doba trvani ,zivé“ hry je pul az tii ¢tvrté hodiny. Simulace by obvyklou dobu
trvani hry nemély vyrazné prekracovat. Tuto skuteénost zohlednime ve vybéru
hraca.

Hraci maji moznost premyslet pouze tehdy, kdyz jsou na tahu. Z hlediska
implementace tato skutecnost znamena, ze v kazdy okamzik simulace jedné hry
je spustény vypocet pouze pro jednoho hrace. V jedné simulaci je tedy pro delsi
dobu aktivni nejvyse jedno vlakno. Tato skuteénost umoznuje provadét paralelné
vice simulaci na jednom stroji. Pocet simulaci, ktery dava smysl provadét aniz by
dochazelo k vzajemnému omezovani vypocetnich prostredkii mezi simulacemi, je
dan poctem jader CPU.
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3.2 Vybér hraca

Hrace vybereme dle dvou hlavnich kritérii. Prvnim kritériem je reprezenta-
tivnost. Hraci by méli byt vybrani tak, aby bylo mozné mezi sebou porovnat
jednotlivé heuristiky a jednotlivé ptistupy. Druhym kritériem je casova a pameé-
tova naro¢nost. Casové trvani hry by nemélo prekracovat tii ¢tvrté hodiny na
strojich, na kterych budou provadény simulace. Zaroven by nemélo byt vyuzito
neprimérené mnoho paméti. Konkrétni limit vyuziti paméti nebudeme stanovo-
vat.

Porovnani jednotlivych heuristik — nahodné, hladové a potencialové — prove-
deme pomoci hract vyuzivajici jednokrokovy heuristicky pristup. Pro porovnani
jednotlivych pristupti — heuristického, Expeciminimaxu, Monte Carlo a uceni —
vybereme jednoho zastupce. Heuristicky pristup uz ma tti zastupce, neni divod
pridavat dalsiho hrace pro tento pristup. Pro ucici se pristup je tfeba vybrat koefi-
cient uceni, vstupni koeficienty potencialové funkce a urcit pravidla, jak ma uceni
probihat. Pro Expectiminimax je tfeba vybrat hloubku prohledavani a aplikova-
nou heuristiku v listech. Pro Monte Carlo pristup je tfeba vybrat aplikovanou
heuristiku, koeficient znevyhodnéni a hranici vyznamnosti.

3.2.1 Volba parametri uciciho se hrace

Pro volbu pocatec¢nich koeficientti jsou dvé moznosti. Prvni moznosti je vyjit
z navrzenych koeficienti pro ,neucici se“ potencidlovou funkci. Druhou moz-
nosti je vybrat pocatecni koeficienty ndhodné pro dané rozmezi, napr. interval
[—1,2]. Rozhodl jsem se zvolit prvni moznost. V piipadé ndhodné volby pocatec-
nich koeficient by k riznému poctu nutnych simulaci, nez dojde k ptizptisobeni
koeficientlt. Pouziti totoznych pocatecnich koeficientl je proto spravedlivéjsi.

Ve hrach dvou hract budou ucici se hraci pouzivat a ucit sadu koeficientu
specializovanou na protihrace a poradi na tahu. Ucici se hra¢ A hrajici i-tou
hru proti hra¢i B bude vyuzivat koeficienty ziskané po (i — 1)-té hie mezi hraci
A a B. Ve hfe s opacnym poradi hract na tahu je pouzita jina sada koeficientti.
V prvnim kole budou pouzity vstupni koeficienty. Ve hrach mezi dvéma ucicimi se
hraci budou pouzity dvé sady koeficientii, pro kazdé poradi na tahu jedna sada.

Ve hrach tii hract budeme pouzivat tii sady koeficientd, pro kazdé poradi
na tahu jedna sada. Vysledné koeficienty se tedy na rozdil od her dvou hrac¢a
nespecializuji na jednotlivé protihrace.

Do celkovych vysledkt budeme zapocitavat vSechny hry, nebudeme provadét
zadné hry predem. K ziskani optimalnich parametru tedy muze dojit az v prubéhu
simulaci. Funkce uceni bude zapnuta po celou dobu, hrac¢ se bude ucit s kazdou
hrou.

Z predbéznych simulaci byl zvolen koeficient uceni 0,005. Jedna se o hodnoty
z obvyklého rozsahu koeficientu uceni pouzivaném ve strojovém uceni.

3.2.2 Volba parametri Expectiminimaxového hrace

Jako heuristika byla zvolena hladova heuristika. Pouziti ndhodné heuristiky
nedava smysl, protoze nahodny tah lze provést bez prohledavani do hloubky. Po-
tencidlova heuristika nebyla pouzita, protoze podobné jako Expectiminimax pre-
dikuje budoucnost. Pti pouziti dvou riznych prostiredkt pro predikci budoucnosti
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muzeme dostat zkreslené vysledky vzhledem jednomu vybranému prostredku.
Princip potencialu z heuristické funkce by tedy mohl skryt princip ocekavané
hodnoty z Expectiminimaxu.

Na zékladé predbéznych simulaci byla zvolena hloubka prohledéavani 2. Bo-
huzel, pti vyssi hloubce prohledavani dochazi k nartistu ¢asového trvani hry nad
primérenou mez.

3.2.3 Volba parametrii Monte Carlo hrace

Heuristika pro Monte Carlo hrace byla vybrana dle totoznych argumentii, jako
u Expectiminimaxového hrace.

Pro zvoleni parametri hrace vyuzivajictho Monte Carlo metody byly pro
vsechny kombinace potencialnich parametri provedeny simulace dvou her hrace s
danymi parametry a heuristického hrace s hladovou heuristikou. Jako kandidatni
parametry byly pouzity

e pro pocet simulaci hodnoty 500, 1000 a 3000,
o pro koeficient znevyhodnéni hodnoty 0.99, 0.95, 0.90 a 0.80,
e pro hranici vyznamnosti hodnoty 0.05, 0.03, 0.01.

Doba trvani provedeni jednoho tahu roste s vyssim poctem simulaci, s vyssim
koeficientem znevyhodnéni a nizsi hladinou vyznamnosti.

Vysledky simulaci jsou zndzornény v obrazku [3.1] V kazdé bunce je postupné
uveden vysledek hry, kdy zac¢inal MC hrac, dale vysledek hry, kdy MC nezacinal,
a nakonec celkovy rozdil skére mezi MC hracem a souperem. Vysledky her vzdy
jako prvni obsahuji skore MC hrace, skére protihrace je uvedeno jako druhé.

Kombinace vysokého poc¢tu simulaci a nizsi hladiny vyznamnosti prodlouzily
herni dobu nad tnosnou miru, proto simulace nebyly ani dokonceny a vysledky
nejsou k dispozici.
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Hranice vyznamnosti = 0.05

152-104 110-158 133-115 89-151
3000 - 104-151 108-118 77-162 127-103 Rozdil
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& 50
é’ 118-89 132-103 115-112 89-145 0
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8 27 -40 -64 -
S -100
a
114-99 101-107 87-129 48-126 ! -150
500 - 91-118 85-133 58-145 66-119 -200
-12 -54 -129 -131
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Koeficient znevyhodnéni
Hranice vyznamnosti = 0.01
143-96 74-130 101-151 119-117 Rozdil
1000~ 124-115 108-128 80-127 75-144 skore
3 -76 -97 -67 50
=}
g 0
®
%
QO
£ 88-123 66-141 83-141
500 - 71-129 63-140 101-127
-93 -152 -84
08 09 0.95 0.99

Koeficient znevyhodnéni

Obrézek 3.1: Prehled vysledkt her pro urceni parametri MC hrace.

I pres nizky pocet simulaci pro jednotlivé kombinace parametri mtzeme v
grafu pozorovat urcité trendy ve vysledcich. Hraci provadéjici vyssi pocet simu-
laci dosahuji lepsich vysledkt nez hraci s nizsim poc¢tem simulaci. Hraci s nizsim
koeficientem znevyhodnéni maji lepsi vysledky nez hraci s vyssim koeficientem
znevyhodnéni. Nizsi hranice vyznamnosti mirné snizuje vykonnost hrace, a pre-
devsim zvysSuje ¢asovou narocnost.

Mirné prekvapujici jsou lepsi vysledky u hracia s nizsim koeficientem zne-
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vyhodnéni. Pii vypoctu celkového uzitku dostavaji vyssi vahu stavy pro drivéji
provedené tahy. To znamend, Ze hrac by se mél soustfedit na koncepci tahii v
blizké budoucnosti, nez vzdalenéjsich taht.

Na zakladé pozorovani byly vybrany nasledujici parametry: pocet simulaci
3000, koeficient znevyhodnéni 0,80 a hranice vyznamnosti 0,05.

3.3 Uvodni hypotézy

V porovnani hracu ocekdvame, ze zasadni roli bude mit schopnost premys-
leni do budoucnosti. Tato schopnost se miize projevovat vice zpusoby. Slabsi tahy
jednoho hrace davaji vyhodu druhému hraci, proto je tireba odhadnout, jaké moz-
nosti maji ostatni hraci. Nékteré regiony mohou byt spatné uzaviratelné a nemusi
se vyplatit plytvat tahy pro jejich uzavirani.

Nejhorsi vysledky bude mit beze sporu ndhodné heuristika. V porovnani zby-
Iych dvou heuristik ocekavame lepsi vysledky u potencialové heuristiky nez u hla-
dové heuristiky. Potencidlova heuristika uvazuje budouci tahy v ramci potencialu
obsaditelnych regionti. Hladova heuristika zohlednuje stav pouze prostrednictvim
skore a nikoliv stavu na herni desce.

V porovnani jednotlivych metod bude nejhorsi heuristicka metoda. Hraci vy-
uzivajici Expectiminimax i Monte Carlo metody provadéji prohledavani a tim
mohou 1épe odhadovat budoucnost. Vzhledem k nizké hloubce prohledavani u
Expectiminimaxu odhadujeme lepsi vysledky pro Monte Carlo pristup. Ucici se
hrac¢ bude v prvnich hrach proti jednotlivym souperiim zaostavat, ale postupem
casu se stane lepSim, nez jeho souperti.

Celkovy soucet skore vsech hract by vsak mél byt mirné vyssi pii vyssim poctu
hract, protoze se zvysi celkovy pocet prilezitosti k odebrani figurky. Primérné
skére jednoho hrace bude pomérové mensi vzhledem k poctu hrac.

Ve hrach vice hract bude mit roli usporadani hrac¢t na tahu. Vysledky ve
dvojicich po sobé tahnoucich hra¢t budou odpovidat vysledkiim z her dvou hraci.

3.4 Vysledky her dvou hraca

Pro kazdou usporadanou dvojici hraci bylo provedeno 64 simulaci, celkové
tedy bylo provedeno 62 - 64 = 2304 simulaci. V simulacich hra¢i pouzivaji stan-
dardizovand jména. Piehled hraci je uveden v tabulce [3.1]

Zkratka Plny nazev

H-Rnd  HeuristicsAi-Random

H-Gr HeuristicsAi-Greedy

H-Pot HeuristicsAi-Potential

Ex-2 ExpectiminimaxAi-2-Greedy

MC MonteCarloAi-1000-0,8-0,05-Greedy

PL PotentialLearningAi-FromDefault-0,005

Tabulka 3.1: Prehled hracu.
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Souhrnné vysledky her mezi jednotlivymi dvojicemi jsou znazornény na ob-
rézcich [3.2] a V buitkéch kifZové tabulky je uveden pocet vyher hrace nalevo,
pocet remiz a pocet vyher hrace napravo a dale primérné vysledné skore hract.

33-5-26

H-Rnd -
nd 227-23.0

21-1-42 24-1-39 25-0-39 28-2-34 36-2-26

HPOl 9111023 10021046 918-980 926-97.2  98.9-94.1
Podil
vyher
2 . 21241 20134 250-39 30-1-24 40-0-24 1. hrace
8 " 9551080 101.3-108.0 94.8-103.0 101.5-925 101.5-94.7 i 100
(0]
S 0.75
£ . 20044 26-038 36-1-27 37-2-25 46-1-17 050
- 101.4-1205 112.5-116.7 119.0-107.8 1055-97.2 104.9-90.8
- 0.25
o . 3571-28 38026 38-2-24 33-1-30 34-0-30 0.00
111441102 118.0-110.8  119.9-108.9 1082-1124 111.2-108.4
_ 41-2-21  51-0-13 44-1-19 33-2-29 44-1-19
27 11391044 1189-1021 11621029 110.3-107.5 110.5-955
E)2-2 H-IGr I\/IIC PIL H-Iljot H-Il?nd
2. hrac¢ na tahu
Obrazek 3.2: Kiizova tabulka vysledkt s ohledem na poradi hraci.
H-Pot -
P 74-2-52 Podil
99.4- 93.7 vyhranych
her
hrace A
< g 100
0 - 76-2-50 85-1-42
‘:‘EE 1043-960  101.4-913 0.75
0.50
s 76-2-50  67-2-59  73-1-54 l 025
ad 118.3-110.7  108.1-106.8  107.9-104.3 0.00
Exnd 79-1-48 88-1-39 74-4-50 86-2-40

114.6-106.7 118.4-102.1 109.2-101.5 106.4- 93.3

1 1 1
H-Gr MC PL H-Pot H-Rnd
Hrac B

Obrazek 3.3: Kiizova tabulka vysledkt bez ohledu na poradi hract.
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7, ktizové tabulky dle poradi hract pozorujeme, ze v pripadé her dvou to-
toznych hraci, jejichz vysledky se nachazeji na diagonale tabulky, méa prevahu
zacinajici hrac. U vétsiny zbylych her ma prevahu jeden z hract bez ohledu na
poradi hraca na tah. Jedinou vyjimku tvori dvojice hraci (Ex-2, H-Gr). Objevily
se i dva pripady, kdy hrac¢ s vyssim poctem vyher dosahl mensiho pramérného
skore nez jeho soupef, a to u dvojic (H-Gr, PL) a (H-Rnd, H-Rnd).

Na krizové tabulce vysledkti her bez ohledu na poradi hract pozorujeme, ze
hrace lze jednoznacné seradit tak, ze kazdy vyse umistény hrac¢ porazil vsechny
ostatni nize umisténé hrace, alespon v prumérném rozdilu skére. Pomoci t-test
urcime, zda jsou rozdily mezi hraci statisticky vyznamné. Vysledky parovych t-
testi na rozdil skére ve hrach jsou uvedeny na obrizcich 3.4 a 3.5 V buiikédch
krizové tabulky je uveden interval spolehlivosti pro rozdil skére mezi hraci a
stfedni hodnota rozdilu skore.

[ -2.89, 24]

-0.23

H-Rnd -

[-1155, 2.8]

-4.39

[-16.61, 4.2]

-6.19

[-12.23, 3.0]
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Ex-2 H-Gr Mc PL H-Pot H-Rnd
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Obrazek 3.4: Vysledky t-test her s ohledem na poradi hraci.
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Obrazek 3.5: Vysledky t-testi her bez ohledu na poradi hract.

Nulovou hypotézu nezamitame, pokud 0 nalezi do intervalu spolehlivosti.
U her s rozlisenim hrac¢t dle poradi na tahu je pomérné vysoky pocet zamit-
nuti nulové hypotézy. V pripadé zapocitani her bez ohledu na potradi na tahu
byla nulova hypotéza zamitnuta u dvou dvojic hract. Velky rozdil v mnozstvi ta-
kovych pripadi lze vysvétlit velikosti souboru hodnot. Pti rozliseni her vzhledem
k poradi na tahu mame polovi¢ni pocet vzorkl nez v pripadé bez rozliseni poradi
hract na tahu, a tak je interval spolehlivosti relativné Sirsi a ¢astéji obsahuje nulu.

Nulovou hypotézu zamitame u dvojic hrac¢a (H-Gr, PL) a (H-Gr, H-Pot).
Velmi blizko zamitnuti jsou také dvojice (H-Gr, MC), (MC, PL) a (PL, H-Pot).

Na predchozich grafech jsme pozorovali velké rozdily ve skore hrace H-Rnd a
skore ostatnich hraci. Proto vyhodnoceni skére her provedeme zvlast pro vsechny
hry a zvlast pro hry neobsahujici hra¢e H-Rnd. Obé varianty porovname mezi
sebou.

Histogram celkového skére hract dohromady a jednotlivych hrach zvlast podle
pofadi na tahu zndzornuji grafy na obrazcich [3.6]az[3.9)a tabulky [3.2]a[3.3] V gra-
fech je kiivkami znazornéno rozdéleni pravdépodobnosti norméalniho rozdéleni se
stfedni hodnotou a rozptylem odpovidajicimi naméfenym hodnotam.
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Obrazek 3.6: Histogram souctu vysledného skore obou hract.
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Obrazek 3.7: Histogram souc¢tu vysledného skére obou hraci po vylouceni her
hrac¢e H-Rnd.
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Obrazek 3.8: Histogram vysledného skére hract dle poradi na tahu.
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Obrazek 3.9: Histogram vysledného skére hract dle potadi na tahu po vylouceni
her hrac¢e H-Rnd.
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Stredni hodnota Rozptyl Interval spolehlivosti

Celkové skore 189,06 43,91 [ 186,70 ; 191,42 |
Skére 1. hréde 95,59 3050 | 9347 ; 97,71 ]
Skére 2. hréde 93,47 3823 | 9142 ; 9552 ]
Rozdil skére + 2,12 64,14 [ —1,33; 556 |

Tabulka 3.2: Statistiky vysledného skore.

Stredni hodnota Rozptyl Interval spolehlivosti

Celkové skére 209,98 26,27 [ 208,28 ; 211,67 ]
Skore 1. hrace 106,04 19,70 [ 104,77 ; 107,31 ]
Skore 2. hréce 103,94 1846 [ 102,75 ; 105,13 ]
Rozdil skére + 2,10 2770 [ 032; 389 |

Tabulka 3.3: Statistiky vysledného skoére po vylouceni her hrace H-Rnd.

Rozdily mezi zapocitanim vsech her a her neobsahujicich hrace H-Rnd jsou
zrejmé. V histogramu celkového skére i histogramech skore hract dle poradi na
tahu pozorujeme shluky hodnot v levé casti, které odpovidaji vysledkim hrace
H-Rnd. Diky vytazeni nizkych hodnot se zvysila stfedni hodnota skére a snizily
rozptyly celkového skére a rozdilt skére.

Predpoklad normalniho rozdéleni skoére hraca se jevi jako spravny. Krivky
nahodného rozdéluji kopiruji histogram. Rozdil skére mezi zac¢inajicim a nezaci-
najicim hrac¢em je maly, ale i pfesto je statisticky vyznamny, alespon po vylouceni
her H-Rnd, které zpusobuji velky rozptyl hodnot.

Histogramy vysledného skore pro jednotlivé hrace jsou uvedeny na obrazku

B.10 a v tabulce 3.4
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Obrazek 3.10: Rozdéleni skore vsech hracu.

Hra¢  Stredni hodnota Rozptyl Interval spolehlivosti

Ex-2 116,30 19,75 [ 114,46 ; 118,14 ]
H-Gr 116,05 19,07 [ 114,27 ; 117,82 ]
MC 113,20 25,00 [ 110,87 ; 115,53 |
PL 103,01 21,73 [ 100,98 ; 105,03 |
H-Pot 97,92 19,32 [ 99,12 ; 99,72 ]
H-Rnd 20,70 518 [ 2022 ; 21,19 ]

Tabulka 3.4: Statistiky skére hracu.

Serazeni hract podle stredni hodnoty jejich skére odpovida sefazeni hractu
podle vysledku z krizové tabulky. Intervaly spolehlivosti pro skére hrach se ¢as-
tecné prekryvaji u hraca Ex-2, H-Gr a MC. Mezi ostatnimi hraci jsou dostatecné
velké rozdily v hodnotach.

Vyvoj primérného ziskaného skére hract v jednotlivych kolech jsou uvedeny

na obrazku B.111
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Obréazek 3.11: Vyvoj skére hraca v priabéhu hry.

Vyvoj skore u hrace MC je na pocatku strméjsi nez u hraca Ex-2 a H-Gr,
v priubéhu hry ale hraci Ex-2 a H-Gr ziskavaji vyssi skére. Hra¢ PL dostahuje
mirné vyssiho skore nez H-Pot, coz je pravdépodobné zptisobeno prizptisobenim
koeficient pro jednotlivé soupere.

Na konci hry pozorujeme skokovy nartst skore u vSech hracu, diky odebrani
zbyvajicich figurek. U hract H-Pot a PL dochéazi k vyssimu skokovému nartstu
skore nez u ostatnich hraci. To miize byt zptusobeno tim, ze potencidlové heuris-
tiky nadhodnocuji potencidlni skore regionti, a tak maji jinou strategii pro zisk
skore.

Vyvoj skéore u hraca MC a H-Rnd je vice rovnomeérny, u ostatnich dochazi
k ,pilovitému® vyvoji. To lze vysvétlit tak, ze hraci stridaji tahy s polozenim a
odebranim figurky. K pfi¢teni bodt tedy dojde jednou za 4 kola.

Celkovy priibéh az na uplny zacatek a konec hry pripomind konvexni kiivku
velmi podobnou tsecce. Mimo sklon, ,pilovitost“ kiivky a skokové rozdily na
konci hry nepozorujeme zadné dalsi vyznamné rozdily mezi kiivkami.

3.5 Vysledky her tri hraca

Pro kazdou uspotradanou trojici hract bylo provedeno 6 simulaci, celkovée tedy
bylo provedeno 62 - 6 = 1296 simulaci. U her dvou hra¢ti jsme pozorovali velké
rozdily ve vysledcich pri zapocitani vSsech her a vysledcich her neobsahujici hrace
H-Rnd. Z toho diivodu budeme vyhodnocovat zvlast vysledky vSech her a zvlast
vysledky her neobsahujici hrace H-Rnd.

Souhrnné vysledky her jsou zndzornény v tabulkach [3.5] a
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1. na tahu 2. na tahu
Skére Poradi Skére Poradi

Ex2 7590 - 60,88 1,64 7684 - 62,24 174
H-Gr 77,62 - 63,60 177 7578 - 6525 1,88
MC 7438 - 6259 1,78 7524 - 6281 1,74
PL 7460 - 58,60 1,60 7222 - 59,62 1,77
H-Pot 70,04 - 61,16 186 67,18 - 60,25 1,99
H-Rnd 1545 - 6942 281 1468 - 69,12 284

Hrac

3. na tahu Vsechny hry
Skére Poradi Skére Poradi

Ex-2 7315 - 63,75 1,90 7530 - 62,29 1,76
H-Gr 7156 - 6522 2,14 7498 - 64,60 1,93
MC 7037 - 6342 191 7333 - 62,94 1,81
PL 7285 - 61,50 1,81 7322 - 59,91 1,73
H-Pot 6832 - 6149 196 6851 - 6097 1,04
H-Rnd 14,33 - 69,59 2,85 14,82 - 69,37 2,83

Hrac

Tabulka 3.5: Souhrnné vysledky her tii hraca.

1. na tahu 2. na tahu
Skore Poradi Skore Poradi

Ex-2 7411 - 69,10 1,75 73,10 - 7047 1,92
PL 7344 - 6598 168 70,50 - 66,91 188
H-Gr 73,63 - 7158 193 7217 - 7439 2,09
MC 71,67 - 7047 194 7195 - 7128 189
H-Pot 69,47 - 69,40 199 64,40 - 68,58 222

Hrac

3. na tahu Vsechny hry
Skére Poradi Skére Poradi

Ex-2 70,03 - 73,06 211 7241 - 70,88 1,92
PL 70,18 - 69,69 201 7137 - 67,53 1,86
H-Gr 66,88 - 74,11 239 70,90 - 7336 214
MC 66,97 - 7127 2,12 70,20 - 71,00 1,98
H-Pot 66,87 - 69,10 2,09 66,92 - 69,03 2,10

Hrac

Tabulka 3.6: Souhrnné vysledky her tii hrac¢t neobsahujici hra¢e H-Rnd.

Na rozdil od her dvou hract pozorujeme, ze prumérné skore hract neni primo
umeérné jejich poradi. Pti vylouceni her hrace H-Rnd je odlisné usporadani hract
podle ziskaného skore, usporadani podle primérného poradi je ptiblizné zacho-
VANO.

Porovnani vysledkii dvojic po sobé tahnoucich hraci je znazornéno na ob-
razcich a [3.13] Prvni graf opét zohlednuje vysledky vsech her, druhy graf
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nezapocitava hry hrace H-Rnd. Kazda bunka grafu obsahuje na prvnim radku
prumérné umisténi hrace ve hie a na druhém radku je uvedeno primeérné skore
hraci. Vzdy je nejprve uvedena hodnota pro hrace tdhnouciho ve dvojici jako
prvni, poté hodnota pro tretiho — neuvedeného — hrace a nakonec hodnota pro
hrace tahnouciho ve dvojici jako druhy.

242-117-2.42

H-Rnd 1 15.5-78.6-14.8
Hopotd 1.90 - 2.07 - 2.03 1.92-2.03-2.05
70.3-61.3-70.2 67.6-60.0 - 65.5
Rozdil
ve. 182-221-187 1.89-210-2.01 1.85-221-1.94 1.79-2.09-2.12 v poradi
67.6-59.4-71.7 74.4-65.9-758 75.8-619-73.2 69.8-59.5-66.1 [ ] 0.50
Z§ 0.25
T 0.00
el 1.91-2.18-1.91 2.01-2.04-1.95
75.7-63.7-745 75.6-66.6-75.7
£.p. 182-236-182 183-213-203 1.88-2.14-1.97 1.81-2.15-2.04
715-57.1-71.4 74.9-61.6-70.6 73.9-63.8-70.4 71.9-61.4-68.4
b . 193-2.13-104 1.73-242-185 1.83-221-196 1.85-2.25-1.90

69.0-59.6-68.8 745-57.4-72.7 73.4-59.0-70.4 70.8-58.6-70.3

PL Ex-2 H-Gr MC H-Pot H-Rnd
Nasledujici hra¢

Obréazek 3.12: Krizova tabulka vysledk her podle dvojic po sobé tahnoucich
hracu.
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2.01-1.89-2.11 2.10-1.95-1.95 2.04-1.84-212

H-Pot 69.0 - 70.9 - 69.0 66.5-70.2 - 67.0 66.5 - 69.2 - 64.7
vo.  201-206-1.93 1.98-1.92-2.10 1.91-2.05-2.04 1.89-1.91-2.19
65.8-68.1-70.4 73.3-76.1-74.1 74.3-71.1-70.4 67.5-68.7 - 64.8
Rozdil
v poradi
s 0.50
o] H-Gr 2.01-2.02-1.98 2.11-1.84-2.05 0.25
T 73.7-73.5-73.2 732-76.7-73.8
0.00
- 0.25
-0.50
Eyo. 190-223-187 1.91-1.96-2.13 1.98 - 1.97 - 2.04 1.91-1.98-2.12
70.3-65.9-70.9 73.2-70.9 - 69.1 72.2-73.3-70.4 71.1-70.9-68.5
pL. 205-1.96-1.99 1.74-2.31-1.96 1.91-2.05-2.04 1.92-2.09 - 1.99

67.7 - 68.4 - 68.2 74.7-66.3-71.0 72.0-67.9-68.0 69.9-67.4-70.0

PL E)é—Z H—IGr MC H—IIDOt

Nasledujici hracé
Obrazek 3.13: Kiizova tabulka vysledkii her neobsahujici hrace H-Rnd podle dvo-
jic po sobé tahnoucich hraci.

Vysledky vsech her a vysledky her bez zapocitani her H-Rnd se od sebe prilis
nelisi, znatelnym rozdilem je pouze vyssi skére tfetiho hrace. Naopak zretelné
jsou rozdily mezi obdobnymi vysledky ve hrach dvou hraca. Nejsilnéjsim hracem
je dle vysledku hra¢ PL, naopak hra¢ H-Gr se fadi mezi nejslabsi (s vyjimkou
H-Rnd).

Histogram celkového skére hracti dohromady a jednotlivych hrach zvlast podle
poradi na tahu zndzornuji grafy na obrazcich az a tabulky a
Opét je v grafech zndzornéno rozdéleni pravdépodobnosti normalniho rozdéleni
se stfedni hodnotou a rozptylem odpovidajicimi namérenym hodnotam.
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Obrazek 3.14: Histogram souctu vysledného skére vsech tii hraci.
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Obrazek 3.15: Histogram souctu vysledného skére obou vsech tii po vylouceni
her hrace H-Rnd.
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Obrazek 3.16: Histogram vysledného skoére hraci dle poradi na tahu.
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Obrazek 3.17: Histogram vysledného skére hraci dle poradi na tahu po vylouceni
her hrac¢e H-Rnd.
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Stredni hodnota Rozptyl Interval spolehlivosti

Celkové skére 190,08 36,12 [ 187,75 ; 192,67 |
Skére 1. hrace 64,59 2558 [ 62,83 ; 66,52 ]
Skére 2. hréce 63,47 2582 | 61,80 ; 6551 ]
Skére 3. hrace 61,47 2525 | 59,95 ; 63,57 |

Tabulka 3.7: Statistiky vysledného skoére her tii hraca.

Stredni hodnota Rozptyl Interval spolehlivosti

Celkové skore 211,08 2326 | 208,88 ; 21327 |
Skére 1. hréde 72,47 1320 [ 7122 ; 73,71 ]
Skére 2. hréde 70,42 1332 [ 69,17 ; 71,68 ]
Skére 3. hrace 68,19 13,27 [ 66,94 ; 69,44 |

Tabulka 3.8: Statistiky vysledného skére her tii hraci po vylouceni her hrace
H-Rnd.

Pozorujeme totozné jevy jako prii porovnani skére u her dvou hract. Rozdily
mezi vysledky vSech her a vysledky her neobsahujici hrace H-Rnd se projevuji
vys$i rozptylem hodnot a vyssi Getnosti nizkych hodnot skére. Cetnost hodnot
skére se priblizuje normalnimu rozdéleni. Hraci drive na tahu maji vyhodu nad
ostatnimi hraci.

Histogram skoére jednotlivych hraci je zndzornén na obrézku [3.18 a v tabulce
B.9] Uvadime vysledky vSech her.
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Obrazek 3.18: Rozdéleni skore hracu ve hrach tii hracu.

Hra¢  Stredni hodnota Rozptyl Interval spolehlivosti

Ex-2 75,30 13,62 | 73,92 76,68 |
H-Gr 74,98 13,61 | 73,60 ; 76,37 |
MC 73,33 1571 [ 7173 74,62 |
PL 73,22 14,55 | 71,75 74,70 |
H-Pot 68,51 14,66 [ 67,03 ; 70,00 ]
H-Rnd 14,82 499 | 14,32 ; 1533 |

Tabulka 3.9: Statistiky skére hraca ve hrach tii hracia.

Skore hraca je vyrovnanéjsi nez u her dvou hract, intervaly spolehlivosti se
castecné prekryvaji u ¢ty hract. To je nejspise zptisobeno nizsim poctem simulaci
a tedy i vzorku.

Vyvoj primérného ziskaného skére hract v jednotlivych kolech jsou uvedeny
na obrazku [3.19
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Obrézek 3.19: Vyvoj skore jednotlivych hrac¢t v pribéhu hry tii hraca.

Vyvoj skore ve hrach tii hrac velmi pripomina vyvoj skére ve hrach dvou
hraci. Skore hraci Ex-2, H-Gr a MC se vice prekryva. Bodovy rozdil mezi touto
trojici a dvojici hrach PL a H-Pot je nyni nizsi, pravdépodobné kviili nizsimu
podilu na celkovém skére zpiisobené tretim hracem ve hre.

Opét se objevuje ,pilovita“ krivka u nékterych hraci, ale nyni jsou jednotlivé
yzuby“ vétsi. To podporuje hypotézu o strategii stridani prikladéani a odebirani
figurek. Misto periody 4 kol v pripadé dvou hract je nyni perioda délky 6 kol.

3.6 Zavér

Ve hrach dvou hract jsme urcili poradi hrac¢a dle vykonnosti podle jejich
vzajemnych vysledki (graf na obrazku [3.3)), a to v pofadi Ex-2, H-Gr, MC, PL,
H-Pot a H-Rnd. U her t#{ hrac¢t bylo umisténi dle primérného skore hraci totozné
(tabulka , ale neodpovidalo prumérnému umisténi hracu ve hie (tabulky
a [3.6)). Poradi hracu podle jejich pramérného umisténi by bylo PL, Ex-2, MC,
H-Gr, H-Pot a H-Rnd.

Dle ocekavani je nejslabsi ndhodna heuristika. Hladova heuristika je silnéjsi
nez potencialova heuristika pti hrach méné hraca. U her vice hracit hladova heu-
ristika htife zohlednuje stav hry. Hra¢ s ucici se potencidlovou heuristikou mé
lepsi vysledky nez hrac¢ s potenciadlovou heuristikou.

V porovnani metod je nejsilnéjsi Expectiminimax, prestoze hra¢ pouzivajici
tuto metodu dosahoval nizké hloubky prohledavani. S ohledem na pokles vy-
konnosti hladové heuristiky pfi vyssim poctu hraca by musel hrac¢ pouzit vyssi
hloubku prohledavani, aby dosahoval obdobnych vysledkti i ve hrach vice hracu.
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Monte Carlo metoda, metoda uceni a jednokrokova heuristickd metoda do-
sahly odlisnych vysledkti pro hry se dvéma hraci a pro hry se tfemi hraci. Obecné
plati, Ze pri vyssim poctu hraci provadi kazdy z hrac¢a méné taht a tak je roz-
hodujici lepsi schopnost odhadu budoucnosti. Hram ti{ hrac¢t se metoda uceni
prizptsobila tak, Ze byla srovnatelna s Expectiminimaxem. Naopak u her dvou
hract dosahovala lepsich vysledkl ,isporna“ jednokrokova.

Priumeérny soucet skére ve hrach dvou hraca (189,06 resp. 209,98 bez zapoci-
tani her ndhodné heuristiky) je mirné nizsi nez primérny soucet skore ve hréch
tif hraca (190,08 resp. 211,08). Predpoklad s mirné vyssim pramérnym skére se
tedy potvrdil. Na druhou stranu, intervaly spolehlivosti pro soucty skoére maji
netrivialni prekryv, nemtizeme s jistotou urcit, ktera hodnota je vyssi.

3.7 Zdrojova data

Konfigura¢ni soubory pro spusténi simulaci, data s vysledky simulaci
a R skripty pouzité pro zpracovani vysledki jsou v elektronické ptiloze této prace.
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4. Simulacni prostredi

V této kapitole zdokumentujeme néavrh a implementaci simula¢niho prostredi.
Uvedeme také uzivatelskou dokumentaci k ovladdni programi vytvorenych
v ramci této prace.

4.1 Specifikace

Naroky na simulac¢ni prostiedi se pokusime minimalizovat, budeme se sou-
stfedit na moznost automatické simulace her umélych inteligenci. Na simulacni
prostiedi budeme klast tyto naroky:

1. V prostiedi existuje entita, kterd 1idi a rozhoduje simulace her, tedy vy-
konava herni tkony na zakladé pozadavku hraci a kontroluje dodrzovani
pravidel. Tato entita se v prostfedi chova jako server.

2. Hraci resp. agenti jsou samostatné entity, které se chovaji jako klienti.
V ramci simulace hry jsou hraci identifikovani svou barvou, pro ucely vy-
hodnoceni je déle tfeba uchovavat dalsi identifikaci hraci, napft. jméno.

3. Uzivatel ma moznost zakladat nové hry a dotazovat se na vysledky odehra-
nych her. Tyto tkony provadi pomoci specializovanych klientii.

4. Server umoznuje klientiim pomoci vhodné definovaného aplikacniho roz-
hrani provadét zakladni herni tikony a ovladani simulaci popsané v pred-
chozich bodech. Komunikace pomoci vybraného bézného komunikacniho
protokolu. Pro tcely této prace neni nutné dbat na autentizaci a autorizaci,
tedy klienti mohou provadét libovolné tikony a serverem nebude ovérovana
jejich identita.

5. Vysledky a prubéh simulaci je mozné zpétné zrekonstruovat, aby bylo mozné
vyhodnotit vykonnost hracua.

6. Technologie, které lze pouzit pro implementaci klientii, jsou omezeny pouze
komunikac¢nim protokolem.

Pro tucely prace bude implementovan server umoznujici simulaci her, auto-

nomni klienti umélych inteligenci a klient pro vizualizaci hry s moznosti hry
uzivatele.

4.2 Navrh

Na zékladé specifikace pozadavktl na simulacni prostiedi byl proveden jeho
navrh. Fungovani simula¢niho prostredi znazornuje schéma na obrazku |4.1]
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Obrazek 4.1: Schéma simulac¢niho prostredi.

Prostredi je rozdéleno na serverovou a klientskou c¢ast. Klienti a server ko-
munikuji prostrednictvim HTTP protokolu s obsahem zprav kodovanym pomoci
JSON.

Server ma hlavni tidici entitu manaZer serveru. Manazer serveru zpracovava
pozadavky klienti predané pomoci aplikacniho rozhrani. Podle druhu pozadavku
manazer komunikuje s dalsimi ¢astmi serveru.

Pozadavky na provadéni hernich tikont jsou dale predany na simulatory her.
Kazdy simuldtor mé na starosti simulaci pravé jedné hry. Zivotnost simuldtoru
je dana stavem hry. Po ukonceni simulace hry jiz neni tfeba uchovavat simulé-
tor v operac¢ni paméti. Konstrukeci novych simulatori nebo destrukeci simulétori
ukoncenych her obstarava manazer serveru.

Zpétné rekonstruovatelna data, tedy provedené herni akce a vysledky her,
jsou ukladany do databédze. Dotazy na ukladani dat do databédze a ziskavani dat
z databaze provadi manazer serveru.

Jako nezavisla c¢ast serveru je webova aplikace, kterou miize uzivatel pouzi-
vat pomoci webového prohlizece. Tato aplikace umoznuje provadéni vsech tikont
aplikacniho rozhrani.

Chovani klientskych programt je ddno druhem klienta. Samostatné programy
umélych inteligenci a program pro automatické simulovani her funguji po zadani
vstupu autonomné. Program pro hru uzivatele je ovladan uzivatelem interaktivné.

4.3 Technicka dokumentace

4.3.1 Pouzité technologie

Vsechny c¢asti simula¢niho prostiedi byly implementovany v jazyce C#,
na platformé .NET Core, za pouzitich standardnich knihoven a NuGet balicki.

Aplikaé¢ni rozhrani serverové ¢asti pouziva technologii ASP.NET Core. Pro ko-
munikaci serveru s databazi se pouziva Microsoft Entity Framework Core. Webova
aplikace pouziva JavaScriptovy framework Angular a knihovnu Bootstrap pro sty-
lovani webovych stranek. Klient pro vizualizaci hry vyuziva technologii Windows
Presentation Foundation (WPF') pro grafické uzivatelské rozhrani. Databaze po-
uziva technologii SQ)Lite.
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Technologie byly vybrany podle osobnich preferenci a cilily na pouziti v ope-
racnim systému Microsoft Windows 10, nicméné 1ze pouzit libovolny operacni
systém podporujici vybrané technologie.

Pro vyvoj bylo pouzito vyvojové prostiedi Visual Studio 2019 Community.

4.3.2 Rozdéleni do knihoven a programi

Implementace byla rozdélena do knihoven dle schématu na obrazku [4.2

\

> Players

—] Evaluation

1
1
1
1
1
1
1
1
: — Program
1
1
1
1
1
1
1
1

PostprocessingTool —

__________________________________

Obréazek 4.2: Schéma feseni ve Visual Studio.

e Spolecné knihovny

— CarcassonneDiscovery.Entity.d1ll obsahuje entity reprezentujici
herni prvky, které maji povahu datovych objektti bez logiky mani-
pulace.

— CarcassonneDiscovery.Tools.d11l obsahuje pomocné entity pro ma-
nipulaci s hernimi prvky jako prohledavani v mapé polozenych karticek
nebo praci se souradnicemi a dale obsahuje ,kanonickou® implemen-
taci schémat karticek.

— CarcassonneDiscovery.Execution.dll obsahuje logiku provadéni
hernich akei a rozhodovani her.

— CarcassonneDiscovery.StandardTileSet.d11l obsahuje vycet stan-
dardni sady karticek a logiku jejich losovani.
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— CarcassonneDiscovery.Api.dll obsahuje implementaci datovych
objektt pouzitych v aplika¢nim rozhrani.

e Serverova Cast

— CarcassonneDiscovery.Server.Base.dll obsahuje logiku simulac-
niho
prostfedi poskytované na serverové ¢asti.

— CarcassonneDiscovery.Server.Database.dll obsahuje databazové
entity.

— CarcassonneDiscovary.Server.Web.exe je program chovajici se jako
server, jehoz soucasti je i webova aplikace.

o Klientské uzZivatelskd c¢ast

— CarcassonneDiscovery.Client.Base.d1ll obsahuje logiku klientské
casti komunikace a rozhrani pro ptrijem vstupu od uzivatele nebo umeélé
inteligence.

— CarcassonneDiscovary.Client.GuiProgram.exe je program umoz-
nujici vizualizaci hry a hru uzivatele prostiednictvim pomoci interak-
tivniho grafického rozhrani.

o Klientska ¢ast pro umélé inteligence
— CarcassonneDiscovery.Ai.Players.dll obsahuje entity reprezentu-
jici hrace umélé inteligence.
— CarcassonneDiscovary.Ai.Program.exe obsahuje implementaci

autonomniho klientského programu pro jednoho hrace umélé inteli-
gence.

— CarcassonneDiscovary.Ai.Evaluation.exe obsahuje implementaci
klientského programu organizujici davkové simulace her mezi umélymi
inteligencemi.

o Dalsi casti
— CarcassonneDiscovery.PostprocessingTool.exe je pomocny pro-

gram pouzity pfi zpracovani vysledkii.

4.3.3 Implementace hernich prvka

Knihovné CarcassonneDiscovery.Entity.d1ll obsahuje entity reprezentujici
herni prvky.
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Herni prvek Odpovidajici entita

stav hry class GameState
parametry hry class GameParams
faze hry enum GamePhase
barva hrace enum PlayerColor
schéma karticky interface ITileScheme
souradnice karticky struct Coords
umisténi karticky na herni desce class TilePlacement
rotace karticky enum TileOrientaton
typ regionu na kartiéce enum RegionType
umisténi figurky na herni desce class FollowerPlacement
losovani karticek interface ITileSupplier

Tabulka 4.1: Piehled hernich prvki a odpovidajicich entit.

Meésta a regiony jsou ve schématu karticky identifikovany svym poradovym
¢islem. Sady karticek a schémata karticek v rdmci sady jsou identifikovany pro-
stfednictvim identifikdator typu string. To umoznuje variabilitu pfi implemen-
taci alternativnich zptsobu préce s kartickami (napf. pomoci identifikdtoru mi-
zeme popsat ndhodné vygenerovanou karticku atp.). Pro ucely prace byla roz-
hrani ITileScheme a ITileSupplier implementovana s ohledem na standardni
sadu karticek. Kanonickou implementaci schématu karticky je tiida TileScheme
v knihovné CarcassonneDiscovery.Tools.d1ll. Standardni sada karticek je im-
plementovana v ramci knihovny CarcassonneDiscovery.StandardTileSet.d11.

Hraci jsou v ramci hry jednoznac¢né identifikovani pomoci svych barev. Jména
hract pro ucely zpracovani vysledki jsou ulozena do databaze, nijak se jméno
hrace pro ucely simulace nepouziva.

4.3.4 Implementace rozhodovani a rizeni hry

Rizeni pribéhu hry je vykondvano simuldtory typu GameSimulator. Po za-
hajeni hry je nutné umistit prvni karticku a poté vylosovat karticku pro dalsiho
hrace. Po kazdém vykonani herni akce je treba provést zménu faze hry. Poté,
co hra¢ provede obé faze tahu (polozi karticku a provede tah s figurkou nebo
preda tah), je tieba vylosovat karticku pro dalsitho hréace. Po vybéru vsech karti-
cek je treba vypocitat celkové skore hry podle umisténych figurek.

Simulace hry mtze byt v jednom ze tii stavi:

o Simulace je prubéhu. V tom pripadé existuje instance simulatoru, ktera
udrzuje stav hry, provadi herni akce podle prikazii manazeru serveru.

« Simulace je ukoncena po skonceni hry. V tom pripadé je hra archivovana —
simuldtor hry je destruovan, zdznam o hte je ulozen v databazi. V pripadé
pozadavkl na ziskani informaci o probéhlé hie manazer vytvori nahradu
simulatoru FinishedGameSimulator, ktera poskytuje informace o probéhlé
hre.

o Simulace byla ukoncena, aniz by doslo k ukonceni hry. V tom pripadé je
hra oznacena za ,mrtvou”, nelze pokracovat v jeji simulaci.
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Samotné zmény ve stavu hry provadi vykonavatel hernich akei implementovan
tfidou GameExecutor. Pro kazdou herni akci (zahdjeni a ukonceni hry, vylosovani
karticky pro hrace a vSechny akce provadéné hraci) existuji metody dvou typu
podle jejich vyznamu.

e Metoda s predponou Set provede samotnou herni akci bez provedeni kont-
roly pravidel. Tato metoda je pouzita po kontrole pravidel (nasledujici me-
todou) a na klientech (kde nelze vybirat karticky a tedy zcela kontrolovat
pravidla).

e Metoda bez predpony Set provede kontrolu pravidel ptfi provedeni akce
a v pripadé uspéchu provede zménu herniho stavu (pomoci korespondujici
metody s pFedponouSet).

Pro tcely umélych inteligenci je Casto vhodné umét herni akce vracet (aby
neylo tieba vytvaret kopie herniho stavu), k témto tcelim slouzi pomocné entita
pro vykonavani opac¢nych akci GameRevertExecutor. PTi umistovani karticek,
umisfovani figurek a pocitani skére ptri odebirani figurek je treba prohledavat
v mapé umisténych karticek. Prohledavani v mapé umisténych karticek pomoci
algoritmu DFS je implementovano ve tfidé GridSearch.

4.4 Uzivatelska dokumentace

Pted prvnim spusténim je vhodné ovérit, zda je nainstalovana béhova podpora
pro .NET Core 3.1 a ASP.NET Core 3.1. Odkazy pro stazeni instalatori béhové
podpory jsou uvedeny v elektronické ptiloze této prace.

4.4.1 Ovladani serveru a webové aplikace

Pro béh serveru slouzi aplikace CarcassonneDiscovery.Server.Web.exe.
Po korektnim spusténi se v ptikazové radce objevi se zdkladni informace o serveru.
Zavienim okna prikazové radky (nebo klavesovou zkratkou Ctrl4+C v prikazové
radce) se ukonéi béh serveru.

Pokud neni k dispozici béhové prostiedi pro ASP.NET Core, neni k dispozici
port 5000 nebo dojde k jiné chybé, aplikace serveru se okamzité ukonci.
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B DM\ CresnDovrServer, Carcassonneliscovery. Server.Web.exe — O >

Microsoft.Hosting.Lifetime[8]
Now listenin : :/flocalhost

Appl o . Press
Mic .Hosting.Lifetime[

ironm
.Hostin
root path:

Obrézek 4.3: Okno serveru po spusténi.

Webova aplikace je k dispozici po spusSténi serveru na adrese uvedené v za-
kladnich informacich o serveru. Vychozi adresa je http://localhost:5000.

CarcassonneDiscovery ServerWe X + I}) - . %
<« C @ localhost5000 * @
Carcassonne Discovery Web Server Seznam her Zahgjit novou hru

Web server pro Carcassonne Discovery

Obrézek 4.4: Uvodni stranka webové aplikace.

Uzivatel mé moznost prostfednictvim webové aplikace zahdjit novou hru, zob-
razit seznam her v pribéhu a hrat hru pomoci ptilozeného formulére.
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|- CarcassonneDiscovery.Server.We X =+ L\,
&« C @ localhost:5000/game-start hg 0
Carcassonne Discovery Web Server Seznam her  Zahgjit novou hru

Zahajeni nové hry

Pocet figurek:
Herni sada:
Hrae T

Hrac 2:
Hraé 3:
Hrac 4: | Nehrajici v
Hrac 5: | Nehrajici v

Obrézek 4.5: Formular pro vytvoreni nové hry.

4.4.2 Ovladani klientt umélych inteligenci

Program CarcassonneDiscovery.Ai.Program.exe slouzi pro simulaci hry
jedné umélé inteligence. Program prijima argumenty prikazové radky. Pokud
nejsou zadany argumenty pii spusténi programu, je uzivatel dotdzan na jednot-
livé argumenty pomoci interaktivniho vstupu. Pro rtizné hrace jsou vyzadovany
rizné parametry.
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argument rozsah hodnot vyznam
baseUrl libovolny adresa serveru
aiKind rnd, gr, pot, druh umélé inteligence
pl, ex, mc
playerColor 1-5, 1, g, b, y, k barva hrace
gameld kladné celé ¢islo identifikator hry
. cesta k souboru pro ulozeni
Path 1 Iny o v, (s
savelat ibovolny koeficientt uc¢iciho se hrace
. cesta k souboru pro nacteni
loadPath libovolny e s [y
cadta rbovoly koeficientt uc¢iciho se hrace
R hloubk hledavani
depth kladné celé cislo oubka protie avz?nl .
Expectiminimaxového hrace
simulationCount kladné celé ¢islo pocet simulaci MC hrace
gamma desetinné ¢islo  koeficient znevyhodnéni MC hrace
gammalimit desetinné ¢islo  hranice vyznamnosti u MC hréace

Tabulka 4.2: Argumenty klienta pro hru umélé inteligence.

Program CarcassonneDiscovery.Ai.Evaluation slouzi pro davkovou simu-
laci her umélych inteligenci. Program pfti spusténi ocekava argument reprezentu-
jici cestu ke konfigura¢nimu souboru, ktery obsahuje parametry simulaci. Priklady
konfigurac¢nich soubort jsou v elektronické priloze této prace.

4.4.3 Ovladani klienta pro hru uzivatele

Program CarcassonneDiscovery.Client.GuiProgram slouzi pro visualizaci
hry a hru lidskych hract. Hlavni okno programu se sklada ze dvou casti, v levé
casti se nachéazi herni deska, v pravé c¢asti se nachazi ovladaci panel.
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7 Carcassonne Discovery - GUI Klient - o X
Pfipojeni ke hie
URL: | hitps//localhost:5000
I hry: |1

Pripajit ke hfe
[1 ,—2] Herni akce
Tye: Piedat tah
Hrét: Red
Soufadnice X: |1
Soufadnice V: "1

[2,-1] —

1d regionu

Id karticky: |13

Aktualni karticka

Stav hry

Stav: V priibshu
Pocet figurek: 4
Karticky: Standard

[1f2] 0b.-R(1) - Ondra
0'b. - Blue(3) - Jarda
Ovladani hry
:
Ponechat aktualni

Obrazek 4.6: Program pro hru lidského hréce.

Uzivatel se pripoji k bézici hie pomoci formulate Pripojeni ke hre, kde je treba
zadat adresu serveru a identifikator hry. Po pripojeni se v ¢asti s herni deskou
zobrazi jiz polozené karticky.

Uzivatel mutze provadét v kazdy okamzik libovolné herni tkony,
nezalezi na tom, jakého hrace reprezentuje. Kazdy herni tikon se provadi pomoci
formulare Herni akce. Po vyplnéni jednotlivych polozek a stisknuti tlacitka Ode-
slat herni akci se na server odesle pozadavek na provedeni akce. Pro pohodInéjsi
ovladani hry je herni deska interaktivni. Na herni desce 1ze provadét nasledujici
ukony:

e Po kliknuti na Sedou oblast se souradnicemi se formular vyplni tak,
aby reprezentoval akci polozeni karticky na danou soufadnici. Orientace
karticky lze zménit pomoci tlacitek v casti Aktudini karticka.

o Po kliknuti na libovolnou figurku se formular vyplni tak, aby reprezentoval
akci odebrani dané figurky.

e V druhé ¢asti tahu po kliknuti na Sedé kolecko na naposledy polozené kar-
ticce se formular vyplni tak, aby reprezentoval akci polozeni figurky na dany
region.

o Akce pfedani tahu bez polozeni nebo odebrani figurky se provadi automa-
ticky po polozeni karticky. Pokud mezitim uzivatel vybere jinou akci, musi
vybrat predani tahu ve formulari rucné.

o Pomoci stisknuti pravého tlacitka mysi lze pohybovat s herni deskou. Po-
moci kolecka mysi lze herni deska priblizovat a oddalovat.
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Pomocné nastroje slouzi pouze pro usnadnéni ovladani, vzdy jsou zavazné hod-
noty ve formulari.

Pro zpétné prehravani tahii slouzi tlacitka v casti Ovladani hry. Uzivatel se
muze presunout na prvni, predchozi, nasledujici nebo posledni provedeny tah. Na-
vic je mozné zapnout volnu Ponechat aktudlni, pomoci které se bude automaticky
zobrazovat dalsi provedené akce.

V ¢asti Stav hry se zobrazuji parametry hry, jména hract a jejich aktualni
skére.
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Z.aver

V réamci této bakalarské prace jsme navrhli nékolik rtiznych metod pro vy-
tvoreni umélé inteligence pro hru Carcassonne — Objevitelé. Tyto metody jsme
implementovali a experimentalné vyhodnotili pomoci simulaci her umélych hract.
Zjistili jsme, které metody maji vyhody v riznych aspektech hry.

V réamci simula¢niho prostredi jsme implementovali server pro simulaci her,
klienta pro samostatnou hru umélé inteligence, program pro automatickou dav-
kovou simulaci her programy pro samostatnou hru umeélé inteligence také imple-
mentovali program pro vizualizaci hry s moznosti hry lidskych hraca.

Po vyhodnoceni vysledki jsem mél moznost hrat s nejlepsimi umélymi inte-
ligencemi. Vytvofené umélé inteligence jsou vice nez distojnymi soupefi. Zadna
uméld inteligence se sebelepsimi vysledky vsak nemtize nahradit lidskost, ktera je
dand hrou zivych bytosti. Atmosféra pri hie pratel ¢i ¢lent rodiny je nenahradi-
telna.
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A. Obsah elektronické prilohy

o Adresar Ilustrace obsahuje obrazky pouzité v této praci a zdrojové sou-
bory pro jejich vytvoreni.

o Adresal SestaveneBinarniSoubory obsahuje veskeré implementované pro-
gramy a knihovny.

o Adresat ZdrojoveSoubory obsahuje zdrojové kddy a projekt pro Visual
Studio.

o Adresar ZpracovaniVysledku obsahuje databaze s vysledky her a R skripty
pouzité pro jejich zpracovani.

e Soubor DavkoveSimulace.cfg obsahuje piiklad konfigura¢niho souboru
pro davkovou simulaci her umélych inteligenci.

e Soubor 0dkazyProBehoveProstredi.txt obsahuje odkazy na instalatory
pro béhové prostredi .NET Core nutné pro spusténi programd.

e Soubor PravidlaCZ.pdf obsahuje pravidla hry Carcassonne — Objevitelé
v Ceském jazyce.
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