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mými algoritmy pro počítačové řešení strategické deskové hry Go. Vzhledem k univerzálnosti 

a úspěšnosti těchto technik se však nabízí možnost užití i v jiných úlohách. Úkolem této práce 

je prozkoumat vhodnost MCTS pro řešení jiných problémů, konkrétně her jednoho hráče, 

jakými jsou například Sudoku nebo SameGame. Naprogramoval jsem počítačového hráče 

založeného na MCTS, který dokáže řešit úlohy tohoto typu a aplikoval ho na Sudoku a Sa-

meGame. Experimentálně jsem ověřil vhodnost různých rozšíření MCTS algoritmu na řešení 

těchto her a pomocí rozsáhlého testování porovnal také úspěšnost konkrétních nastavení výbě-

rových UCT funkcí a užitých heuristik. V případě hry SameGame jsem navíc svůj algoritmus 

porovnal s jinými publikovanými výsledky zabývajícími se stejnou problematikou. Popsal 

jsem, jaké problémy musí programy řešící hry jednoho hráče pomocí MCTS překonávat, 

a jakými vlastnostmi by takovéto problémy obecně měly disponovat, aby na ně byly Monte 

Carlo techniky s úspěchem použitelné. 
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Abstract: MCTS (Monte Carlo Tree Search) methods are a state-of-the-art approach to the 

computer solution of strategic board game Go. Because of their versatility and successfulness, 

these techniques show great potential for all kinds of problems. This paper aims to explore the 

suitability of MCTS for solving different kind of problems, specifically games of one player, 

like Sudoku or SameGame. I’ve created a computer player based on MCTS, who can solve 

not only Sudoku and SameGame, but also other tasks of similar kind. I’ve experimentally 

examined many MCTS extensions and their eligibility for solving these games and through 

extensive testing I’ve also compared the suitability of various kinds of UCT selection fun-

ctions and used heuristics. In case of SameGame I’ve compared my algorithm to another exi-

sting one undertaking the same problem. In the end I’ve described what kind of problems has 

a MCTS-based computer player to overcome, if it is to successfully solve games of this type, 

and what characteristics should these problems posses to be suitable for MCTS solution. 
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Kapitola 1 

Úvod 
 

1.1 Umělá inteligence v hrách 
 

Počítačové technologie postupují neustále kupředu a ruku v ruce se s nimi vylepšuje i umělá 

inteligence a algoritmy na hraní her. Zatímco v prvopočátcích počítačové éry si mohl živý 

lidský uživatel proti počítačovému protivníkovi zahrát snad jedině piškvorky a další jednodu-

ché hry, nyní je situace dramaticky odlišná. Moderní počítače ve spolupráci s kvalitními her-

ními algoritmy už dlouhá léta dokáží své živé protivníky porážet i v daleko komplexnějších 

hrách s nesrovnatelně rozsáhlejšími stavovými prostory. Zásadním zlomem v oblasti herní 

umělé inteligence se stala slavná šachová partie z května 1997, kdy šachový superpočítač De-

ep Blue porazil tehdejšího mistra světa Garry Kasparova [1]. Tehdy minimálně symbolicky 

padla jedna meta – počítač dokázal porazit člověka v jeho tehdy zdánlivě výsostné doméně – 

šachách. Nyní už šachoví odborníci předpokládají, že člověk nemá proti nejlepším šachovým 

programům šanci zvítězit. 

Přesto však na poli her počítače stále nejsou nad člověkem zcela dominantní. Bylo vytvořeno 

několik her, které se poučily z „neúspěchu“ šachu a jsou navrženy tak, aby byly pro počítač 

těžko řešitelné. Takovou hrou je například Arimaa. Navíc však existuje i hra, která vznikla 

dávno před prvními počítači a ve které zatím počítače nemohou nejlepším lidským hráčům 

konkurovat. Je jí čínská desková hra Go. Tato hra se totiž může pochlubit výjimečně rozsáh-

lými stavovými prostory, kdy musí počítač při každém rozhodnutí procházet obrovské kvan-

tum možností, a jeho úspěšnost je tím výrazně omezena. Metody úspěšné pro šachy tak jsou 

v případě Go téměř nepoužitelné. Až donedávna byly z tohoto důvodu ty nejlepší algoritmy 

na úrovni podprůměrných hráčů a Go jako takové bylo považováno za počítačem téměř neře-

šitelnou úlohu (detailnější informace o tom, proč je Go pro počítače tak problematické, je 

k dispozici v [2]). 

V roce 2006 se však objevily nové a zajímavé přístupy k řešení tohoto problému a od té doby 

se úroveň počítačových programů neustále vylepšuje. Tyto algoritmy jsou známé jako MCTS 

(Monte Carlo Tree Search – volně přeloženo jako „Prohledávání stromů metodou Monte Car-

lo“) a jsou primárně založeny na opakovaných náhodných nebo pseudonáhodných simulacích 

určitého děje
1
 a následném výběru statisticky nejperspektivnější hodnoty/kroku. 

Od roku 2006 došlo k boomu Go programů založených na MCTS, které neustále zvyšovaly 

svou konkurenceschopnost a dosáhly několika překvapivých výsledků proti lidským hráčům. 

V principu jsou však MCTS metody použitelné na širokou paletu různých problémů a proto se 

v současné době stávají předmětem zájmu v mnoha různých oblastech. Jednoznačně největší 

důraz je stále kladen na vlajkovou loď MCTS – počítačové Go. Úkolem této práce je proto 

otestovat vhodnost MCTS algoritmů na řešení jiných problémů – konkrétně her jednoho hrá-

če. 

 

                                                 
1
 Takzvaných „playoutech“ 
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1.2 Rozvržení práce 
 

Práce je rozdělena do několika částí věnujících se jak teoretickým informacím o MCTS a dal-

ších rozšiřujících technikách, tak i jejich konkrétním implementacím na dvou hrách jednoho 

hráče – SameGame a Sudoku. 

První kapitola se věnuje uvedení čtenáře do problematiky a popisu rozvržení celé práce. 

Druhá kapitola popisuje algoritmus MCTS, uvádí některé jeho rozšiřující techniky, které 

byly vyvinuty a testovány především pro účely počítačového Go, a popisuje užitečnost jed-

notlivých metod pro účely her jednoho hráče. 

Třetí kapitola se věnuje jedné konkrétní hře pro jednoho hráče, logické hře SameGame. 

V této kapitole je čtenář seznámen s pravidly a specifiky této hry a jsou zde uvedeny i infor-

mace o mé konkrétní implementaci MCTS technik na hru SameGame. K dispozici je i srov-

nání mého počítačového hráče s jinou existující implementací vytvořenou na univerzitě 

v Brémách. 

Čtvrtá kapitola se věnuje hře Sudoku a její implementovatelnosti pomocí MCTS. Jsou zde 

uvedena jak obecná specifika a pravidla hry, tak i konkrétní výsledky, kterých bylo dosaženo 

při mých pokusech a aplikaci MCTS technik na řešení této čínské logické hříčky. Součástí 

jsou i konkrétní informace o mé implementaci. 

Pátá kapitola se věnuje úvahám o konkrétních vlastnostech, jimiž disponují problémy, na něž 

je vhodné MCTS techniky aplikovat. Jsou v ní shrnuty výsledky celé práce a popsány kon-

krétní dosažené úspěchy a zjištění. 

Příloha A obsahuje stručný uživatelský manuál ke grafickému testovacímu prostředí projek-

tu. 
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Kapitola 2 

MCTS 

 

2.1 Metoda Monte Carlo 
 

Jednou z nevětších překážek pro vytvoření schopného počítačového hráče pro Go byla vždy 

ohodnocovací funkce, která by vhodně určovala kvalitu aktuální pozice ve hře. V roce 1993 

však byla v [3] k tomuto problému navržena zajímavá alternativa – použít pro ohodnocování 

pozice metodu známou jako Monte Carlo. Ta byla formulována již ve 40. letech 20. století, 

kdy její zakladatelé Stanislaw Marcin Ulam a John von Neumann pracovali v americké Ná-

rodní laboratoři Los Alamos, kde zkoumali chování neutronů. Především je zajímalo, jaké 

množství neutronů projde různými materiály (např. nádrží vody). Přes velké množství infor-

mací nebylo možné tento problém vyřešit teoreticky ani prakticky. K výsledku dopomohla až 

metoda Monte Carlo, kdy se autoři nechali inspirovat kolem rulety (odtud také název Monte 

Carlo). Bylo jim známo, že k pohlcení neutronu jiným atomem dojde v přibližně jednom pří-

padu ze sta. Každé roztočení rulety by simulovalo pohyb neutronu, pokud by se zastavila na 

dílku, který znázorňuje pohlcení neutronu, neutron by cestu neprošel. To by se opakovalo 

vždy tak dlouho, dokud by neutron nebyl pohlcen nebo dokud by úspěšně prošel celou cestu. 

Z výsledných pozorování pak mohli odvodit celkové chování systému. 

Popisovaná metoda z [3] tedy funguje pro Go následujícím způsobem: 

1. Odehraj z dané pozice pseudonáhodnou simulovanou partii, nazývanou playout. 

V playoutech platí pouze jediné omezení – zákaz opakování pozice (pravidlo „Ko“). 

Jinak by totiž mohlo dojít k zacyklení celé hry. 

2. Na konci hry, kdy už není možné udělat žádný další tah, spočítej výsledek (podle pra-

videl dané hry: v Go se pro každého hráče počítají volné průsečíky na vlastních úze-

mích a body za zajaté kameny). 

3. Ulož výsledek hry a opakuj. 

4. průměr z výsledků odehraných simulací jako ohodnocení pozice. 

Tímto způsobem je získána pravděpodobnost výhry pro oba hráče. Ukázalo se, že je tento 

odhad kvality pozice překvapivě slibný, především v situacích, kdy byl důležitější strategický 

přístup než ten taktický (například v úvodu hry). Ve stejné práci byla tato metoda rozšířena do 

kompletního algoritmu na hraní Go: 

1. Prováděj z dané pozice Monte Carlo simulace tak dlouho, dokud nevyprší časový li-

mit. Po každé simulaci aktualizuj informaci spojenou s prvním tahem dané simulace. 

2. Po vypršení časového limitu vrať tah s nejvyšším odhadem pravděpodobnosti výhry. 

Testovací partie odehrané na 9x9 hracích deskách v [4] ukázaly, že tento počítačový hráč se 

už s nízkým počtem simulací vyrovná lidskému hráči-začátečníkovi. 
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Důležitý je však především ten fakt, že tento přístup nevyžaduje téměř žádnou domain 

knowledge – znalost konkrétního kontextu – a tudíž není nezbytná ani žádná heuristická funk-

ce. 

 

2.2 Monte Carlo Tree Search 
 

Přístup metodou Monte Carlo byl upraven okolo roku 2005. Monte Carlo playouty se sice 

ukázaly být zajímavým způsobem, jak ohodnocovat pozice v Go, ale programy založené čistě 

na tomto principu nevykazovaly příliš dobré výsledky. Po asi 5000 simulacích totiž prozkou-

mávání stromu dosáhlo mrtvého bodu a dál už se nevylepšovalo. Navrženo bylo elegantní 

řešení: tahům, které vykazují lepší výsledky, by mělo být věnováno více pozornosti než ostat-

ním. Tento přístup je možné aplikovat iterativně, což dává vzniknout následujícímu algorit-

mu: 

1. Začni v kořeni stromu reprezentujícím aktuální pozici ve hře. 

2. Procházej strom best-first
2
 způsobem (pomocí nějaké konkrétní exploration formule) 

tak dlouho, než dorazíš do listu. 

3. Pokud jsi v listu a bylo z něj zatím provedeno jen málo simulací (konkrétní množství 

je závislé na nastavení systému), rozviň tento list (vygeneruj jeho potomky). 

4. Proveď z daného listu Monte Carlo simulaci a zpětně ulož její výsledek v těch vrcho-

lech stromu, jichž se týká. 

Tímto způsobem je v paměti postupně vytvářen asymetrický strom (v tom smyslu, že některé 

větve jsou delší a rozvinutější než jiné). Schéma algoritmu si můžete prohlédnout na obrázku 

převzatém z [5]: 

 

Obrázek 1 - Schéma MCTS 

                                                 
2
 Prohledávací algoritmus, kdy jsou v grafu pomocí nějaké konkrétní formule nebo heuristiky prozkoumávány 

nejprve ty vrcholy, které vypadají nejslibněji. 
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2.2 UCT 
 

Jádro uvedeného pseudo-algoritmu leží v jeho exploration formuli, která provádí selekci 

v postupně stavěném asymetrickém stromu hry. V počátcích vývoje počítačového Go pomocí 

MCTS se čerpalo ze znalostí získaných z matematické teorie her, konkrétně z problému mno-

horukého bandity (multi-armed bandit problem). Analogie s touto problematikou funguje tak, 

že je na každý vrchol N (s potomky Ni, kde i = 1,…,n) v prohledávacím stromě pohlíženo 

jako na n-rukého banditu B. Děti vrcholu N tak tvoří ruce bandity B. Tímto způsobem je celý 

prohledávací strom tvořen individuálními bandity. 

V publikaci [6] byl představen deterministický algoritmus UCB1 pro hraní mnohorukého 

bandity. Jeho princip je následující: 

1. Právě jednou hraj každou z rukou. 

2. Zvol ruku maximalizující formuli 
i

i
n

n
X

log2
  

kde iX  je průměrná hodnota ruky i 

n je celkový počet her provedených banditou 

in  je počet her, kdy bylo hráno rukou i. 

 

Tato strategie zdá se dobře vyvažuje exploration-exploitation poměr banditových rukou, kdy 

dostatečně prozkoumáme všechny možnosti (exploration), ovšem s tím, že na ty nejslibnější 

se klade větší důraz (exploitation). Navíc je dokázáno, že tento algoritmus poskytuje logarit-

mický regret (regret je předpokládaná ztráta po n hrách způsobená tím, že algoritmus nepou-

žíval konzistentně optimální ruku), což je oproti předcházejícím algoritmům, které typicky 

pracovaly s lineárním regretem, vítaná změna. 

V publikaci [7] byl problém mnohorukého bandity přezkoumán a aplikován na stromy po-

dobně jako v  algoritmu minimax. V této práci Kocsis a Szepesvári dokázali, že za podmínky, 

že jsou hodnoty vrcholů stromu nezávislé, poskytuje použití UCB1 formule na stromově or-

ganizované bandity asymptoticky optimální strategii (konverguje k výsledku algoritmu mini-

max). Tento algoritmus pojmenovali UCT (Upper Confidence bound for Trees). 

Přestože v případě Go nebyla splněna podmínka o nezávislosti tahů (tzn. jednotlivých rukou 

bandity), UCT v kombinaci s Monte Carlo playouty dávalo natolik dobré výsledky, že se tato 

technika stala všeobecným předmětem zájmu vývojářů počítačového Go a s různými přida-

nými rozšířeními a vylepšeními je aktuální dodnes. 

UCT je v mnoha ohledech odlišné od standardních   metod prohledávání stromů. 

V porovnání s nimi je možné vypozorovat mnoho výhod i nevýhod. 

 

Výhody: 

 Je použitelné kdykoli a s libovolným časovým limitem. 
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To je velmi výhodné především při hraní her s omezenou dobou na výpočet. Algorit-

mus jednoduše běží tak dlouho, dokud může, a jeho výsledek se neustále zlepšuje.   

prohledávání dosáhne podobného efektu pouze pomocí přídavných technik jako je ite-

rativní prohlubování. 

 Přirozeně řeší výkyvy v ohodnoceních vrcholů. 

Algoritmus velmi přirozeně reaguje na fluktuace v odhadech hodnot vrcholů. Na za-

čátku je dominantní exploration aspekt a všichni potomci (ruce bandity) jsou několi-

krát prohledáni. Postupně se tím však začnou objevovat nadějné vrcholy a na ně je pak 

soustředěna většina pozornosti (exploitation). S dostatkem času by tak hodnoty získané 

tímto algoritmem měly konvergovat ke stejným výsledkům jako v případě použití mi-

nimaxu. 

 Automaticky generuje asymetrický strom. 

Perspektivnějším tahům je věnováno více pozornosti a jejich podstrom je proto více 

expandován a prohledáván hlouběji. Na druhou stranu podstromy nezajímavých vrcho-

lů zůstávají poměrně mělké a je tak ušetřen čas pro průzkum nadějnějších kandidátů. 

Občas to však může vést k opomenutí zajímavých variací začínajících nezajímavými 

tahy. 

 Nevyžaduje doménové znalosti (heuristickou funkci), ale dokáže takové znalosti inte-

grovat. 

Nevýhody:  

 Horší v odhalování taktických kombinací. 

Jde o poměrně zásadní nevýhodu.   prohledávání je už z definice minimax algorit-

mu velmi vhodné pro odhalování takticky výhodných kombinací. UCT naproti tomu 

může jednoduše „přehlédnout“ delší taktickou kombinaci začínající nezajímavým ta-

hem prostě proto, že na tento zdánlivě nezajímavý tah nealokuje dostatek prostředků. 

 Je „pomalejší“ než  . 

Na rozdíl od  , které vrcholy ohodnocuje jeden po druhém, musí UCT pro dosažení 

odhadu výsledné hodnoty sestupovat hluboko po prohledávacím stromě. 

 Celý prohledávací strom musí být udržován v paměti.  

 

2.3 Rozšíření UCT 
 

Přestože UCT ve spojení s Monte Carlo playouty přineslo mnoho zajímavých výsledků, šlo 

pouze o výchozí bod, k němuž se začala rychle připojovat mnohá vylepšení a rozšíření. 

Tato rozšíření se dají aplikovat na několika základních úrovních, které se navzájem liší tím, 

jakým způsobem získává algoritmus informace pomáhající mu v řešení daného problému. 

UCT rozšíření jsou proto v zásadě rozdělena do následujících úrovní: 
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 Vylepšení jádra algoritmu, kdy se hledá ideální výběrová funkce pro průchod UCT 

stromem, s nejvhodnějším poměrem mezi exploration a exploitation aspektem prohle-

dávání. 

 Online učení (dynamické učení za běhu programu), které je reprezentováno samot-

ným MCTS algoritmem. Pomocí Monte Carlo simulací v asymetricky rostoucím 

stromě je odhadováno rozdělení ohodnocení tahů. 

 Offline učení, kdy jsou využívány informace získané ještě před spuštěním samotného 

algoritmu, které už nejsou během jeho běhu nijak měněny. Většinou jde o užívání růz-

ných heuristik, které jsou však typicky vázány na jeden konkrétní problém a nejsou ni-

jak přenositelné. 

 Transient učení (neboli sdílení informací), kdy jsou informace získané v určité pozici 

aplikovány i na jiné podobné pozice. Příkladem jsou tzv. AMAF (All Moves As First) 

heuristiky vysvětlené v kapitole 2.3.2. 

 Paralelizace výpočtu, kdy je výkonnost algoritmu zvyšována v zásadě hrubou silou, 

zvýšením množství výpočtů a prováděním většího množství najednou. Čím více simu-

lací se totiž stihne provést, tím lepší a přesnější výsledky se dají očekávat. 

V této práci se budeme věnovat všem z těchto typů rozšíření kromě paralelizace výpočtu. 

 

2.3.1 UCB-Tuned 

 

Přestože algoritmus výběru banditových paží UCB1 poskytuje logaritmický regret a dává 

dobré výsledky, bylo už nalezeno mnoho alternativních, a často také úspěšnějších funkcí. Jed-

nu z nejúspěšnějších uvádí již Auer a spol. v [6]. Tento algoritmus se nazývá UCB-Tuned 

a funguje následujícím způsobem: 

1. Použij každou banditovu ruku jednou. 

2. Pokud byly už všechny ruce aspoň jednou prozkoušeny, použij ruku maximalizující 

formuli )}(,4/1min{
ln

jj

j

j nV
n

n
X   

kde Vj(s) =  
s

t
XX

s
sj

s

k kj

ln21 2

,
1

2

,  
je UCB odhad ruky j. 

Tato formule ve většině případů dává výrazně lepší výsledky než UCB1, ovšem nepodařilo se 

u ní dokázat logaritmický regret. 
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2.3.2 AMAF heuristiky 

 

Různé metody učení a sdílení informací již mnohokráte prokázaly, že dokáží u algoritmů pro-

cházejících stromy výrazně zvýšit efektivitu programu. V případě MCTS je možné získávat 

a sdílet získané informace jak na úrovni UCT stromu, tak i v simulovaných playoutech. 

V publikaci [8] je například popsána heuristika uchovávající historii hry. Během průchodů 

UCT stromem je v paměti budována tabulka „UCT výher“ (kolikrát byl daný tah v UCT zvo-

len) a tyto statistiky jsou pak využívány při volbách tahů v Monte Carlo playoutech. V této 

práci se však zaměřuji na opačný přístup, kdy jsou v UCT stromě používány informace získa-

né z playoutů. 

První zmínku o kombinaci AMAF heuristiky s UCT uvádějí Gelly se Silverem v [9]. Tato 

metoda zvyšuje množství informací získaných z Monte Carlo playoutů, ovšem na úkor toho, 

že tyto informace mohou být občas zavádějící nebo méně relevantní. 

V kontextu MCTS tzv. AMAF update aktualizuje nejen ty vrcholy, kterými prochází daná 

simulace, ale i mnohé jejich sourozence. 

Podle [10] fungují AMAF aktualizace následujícím způsobem:  

 Předpokládejme, že během simulovaného playoutu je z nějakého vrcholu UCT stromu 

proveden tah t vedoucí do potomka p. 

 Pro každý další tah t’ provedený později v playoutu (v případě hry více hráčů musí jít 

o tah stejného hráče) jsou aktualizováni i všichni sourozenci vrcholu p, kteří odpovída-

jí tahu t’. 

 AMAF provádí tyto aktualizace sourozenců pro všechny vrcholy, které byly během 

dané simulace v UCT stromě navštíveny. 

 AMAF aktualizuje vrcholy stromu stejnými hodnotami jako standardní UCT, tedy 

konkrétním výsledkem playoutu (typicky tak každý vrchol kromě dvojice hodnot 

„wins“ a „visits“ udržuje ještě hodnoty „AMAF wins“ a „AMAF visits“). 

Celý mechanismus je demonstrován na následujícím obrázku z [10]: 

 

Obrázek 2 - Demonstrace AMAF aktualizace 
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 Na obrázku je uveden příklad ilustrující playout, jeho standardní update a AMAF up-

date, to vše na hře Go hrané na 3x3 hracím poli. 

 V levé části obrázku je ilustrován aktuální stav hry. 

 V pravé části je UCT strom vystavěný po určitém množství odsimulovaných playoutů. 

Aktuální stav hry je reprezentován kořenem stromu. Každý vrchol stromu reprezentuje 

jeden konkrétní tah ve hře, vedoucí od situace v otci k situaci v potomkovi. 

 Průběh aktuálně simulovaného playoutu je: černý C2 (UCT) → bílý A1 (UCT) → 

černý B1 → bílý A3 → černý C3 → výhra černého 

 Při standardním UCT updatu jsou aktualizovány pouze ty vrcholy, jimiž playout 

přímo procházel, tedy černý C2 a bílý A1 (vytištěny tučně). Tyto dva vrcholy jsou ak-

tualizovány výsledkem playoutu, tedy vítězstvím černého hráče. 

Aktualizovány jsou proměnné wins a visits. 

 V případě AMAF updatu, pokud simulace prochází vrcholem UCT stromu, jsou ak-

tualizováni všichni sourozenci tohoto vrcholu, kteří odpovídají nějakému z tahů pro-

vedených později v playoutu. V tomto případě jde o vrcholy černý B1, černý C3 a bílý 

A3, které jsou označeny hvězdičkou a jsou stejně jako v případě standardního updatu 

aktualizovány informací o vítězství černého hráče.  

Aktualizovány jsou proměnné AMAF wins a AMAF visits. 

 

Při průchodu UCT stromem jsou pak brány v potaz jak standardní informace ve vrcholech, tak 

i informace nasbírané během AMAF aktualizací. 

Z definice AMAF heuristiky je zřejmé, že u ní není brán zřetel na aktuální kontext problému 

(u případu z obrázku jde o aktuální stav hry). Celá myšlenka AMAF stojí na úvaze, že pokud 

daný krok vede k dobrým výsledkům v jednom kontextu, může jít o dobrý krok i v kontextech 

ostatních (dobrý tah zůstává dobrým tahem i v jiných situacích). Z toho plyne, že AMAF me-

tody občas vůbec nemusejí být použitelné a občas povedou k zavádějícím výsledkům. 

V mnoha případech však bylo ukázáno, že vhodné užití AMAF heuristik vede k výraznému 

zefektivnění programů založených na MCTS. 

AMAF navíc získává informace daleko rychleji než standardní UCT . U něj je totiž nutné 

každý z vrcholů ve stromě projít mnohokrát, než bude dosaženo nějakého směrodatného od-

hadu výsledku. Protože AMAF při každé simulaci aktualizuje typicky daleko více vrcholů, 

získává tak informace mnohem rychleji a je vhodný především v počátcích existence vrcholu, 

kdy ještě nebylo nashromážděno dost standardních informací. 

AMAF heuristiky existují v několika různých variantách, které se navzájem liší tím, jakým 

způsobem jsou při průchodu simulace UCT stromem vybírány vrcholy. Každý vrchol totiž má 

vlastní sadu standardních a AMAF informací a podle toho, jakým způsobem jsou které z nich 

upřednostňovány, se můžou simulace ubírat různými větvemi. 



15 

 

Podle nastavení poměru mezi UCT a AMAF informacemi rozlišuje [10] následující varianty: 

 α-AMAF pracuje při výběru následníka s formulí   UA   1 , kde A je hodno-

ta vrcholu podle informací získaných AMAF aktualizacemi a U je hodnota získaná 

standardními UCT updaty. 0  proto odpovídá standardnímu UCT algoritmu. 

 Some-First algoritmus používá restriktivnější verzi AMAF aktualizací. Vrcholy jsou 

v něm totiž aktualizovány jen podle prvních m tahů playoutu. Pro m větší než délka 

playoutu tedy jde o klasické AMAF aktualizace a pro m = 0 jsou aktualizovány jen ty 

tahy, které jsou už reprezentovány vrcholy UCT stromu. 

 Cutoff algoritmus používá na rozdíl od ostatních variant pouze jednu sadu informací. 

V prvních k playoutech totiž provádí jen AMAF aktualizace, aby ve vrcholech rychleji 

nashromáždil výsledky Monte Carlo simulací. Po těchto k playoutech cutoff přepne na 

standardní UCT aktualizace, jejichž výsledky by typicky měly být přesnější. 

 RAVE (Rapid Action Value Estimation) je dalším způsobem, jak z počátku rychleji 

sbírat informace z playoutů. Je podobný α–AMAFu s tím rozdílem, že parametr α se 

mění dynamicky. Každý vrchol má vlastní α parametr, který začíná na jedničce 

a s každou další simulací vrcholem se snižuje. Počáteční důraz na AMAF hodnoty se 

tak postupně přesouvá směrem ke standardním UCT hodnotám. 

 Permutation-AMAF algoritmus aktualizuje při každé simulaci dokonce ještě více vr-

cholů než standardní AMAF. V Permutation-AMAF jsou aktualizovány všechny vr-

choly dosažitelné permutací některých tahů aktuálního playoutu, ovšem s tím, že zů-

stane zachováno pořadí hráčů. Na obrázku z této kapitoly by tak kromě tučných 

a ohvězdičkovaných vrcholů byly aktualizovány i vrcholy A3 a B1 pod černým C3. 

V mém programu jsem testoval nejprve implementačně jednoduchou metodu α–AMAF. 

Vzhledem k jejím velmi slabým výsledkům už poté nebyl důvod zabývat se i ostatními meto-

dami. 
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Kapitola 3 

SameGame 
 

3.1 Popis hry 
 

SameGame je logická hra, kterou pod jménem Chain Shot! v roce 1985 poprvé představil 

Kuniaki Moribe (Morisuke). Od té doby byla tato hra rozšířena na většinu počítačových plat-

forem. 

SameGame se hraje na čtvercovém poli, typicky o rozměrech 11x11 nebo 15x15, které je ná-

hodně vyplněno barevnými kameny. Kameny většinou nabývají 4 až 5 barev, v některých 

implementacích jsou barvy dokonce nahrazeny číselnými hodnotami. 

 

 

Obrázek 3 - SameGame z webu js-games.de 

 

Kameny stejného typu, které se navzájem dotýkají některou ze stran (tedy ne pouze rohem), 

dohromady tvoří větší souvislé skupiny. Pokud hráč některou z nich vybere, je tato skupina 

z hracího pole odebrána. V takovém případě všechny kameny, pod kterými vznikla mezera, 

spadnou dolů, a pokud došlo k vyprázdnění celého sloupce, je tento sloupec a všechny sloup-

ce vpravo od něj posunut doleva. Tímto způsobem se všechny kameny na hracím poli neustále 

udržují v jediné souvislé skupině, která se průběžně „posouvá“ do levého dolního rohu. 

Úkolem hry je odebrat tímto způsobem z pole co největší množství kamenů, respektive do-

sáhnout takovýmto odebíráním co nejvyššího skóre. Hra končí, jakmile jsou odebrány všech-
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ny kameny nebo pokud už není možné odebrat žádnou další skupinu (žádné dva kameny stej-

né barvy už nemají společnou stranu). 

 

3.1.1 Počítání skóre 

 

Hráč získává bodové ohodnocení s každou odebranou skupinou kamenů. Toto skóre se liší 

podle konkrétní implementace, většinou je však počítáno podle formule   2^kn  , kde n je 

počet kamenů ve skupině a k = 1 nebo 2. 

Zároveň se skóre mění po ukončení hry. Pokud hráč dokázal odebrat všechny kameny, získá-

vá jednorázový bonus. Pokud naopak některé z kamenů v hracím poli zůstaly, může se vý-

sledné skóre snižovat. 

V mé implementaci bylo použito pravidel pro SameGame z webu http://www.js-

games.de/eng/games/samegame . Na tomto serveru jsou totiž k dispozici sady testovacích 

pozic a k nim připojené tabulky nejvyšších dosažených skóre. Díky tomu byla tato data použi-

ta i jinými existujícími implementacemi SameGame (více viz kapitola 3.5) a je tedy možné 

vzájemné srovnání. 

Při odebrání každé skupiny kamenů tedy hráč získává skóre   2^2n , za odebrání všech ka-

menů je bonus 1000 bodů a pokud naopak některé z kamenů na hracím poli zůstanou, je od 

celkového skóre odečteno   2^2m  bodů, kde m je počet všech zbývajících kamenů (v ně-

kterých implementacích se body odečítají zvlášť za každou barvu). 

 

 

3.2 Vhodnost MCTS a rozšíření 
 

O SameGame je dokázáno (podrobně viz [11]), že jde o NP-úplný problém. Klasický přístup 

pro řešení logických úloh, jako je A*
3
 nebo IDA*

4
, proto při použití na SameGame není příliš 

úspěšný. 

Implementace SameGame pomocí MCTS je naproti tomu relativně přímočará a dává dobré 

výsledky. I tak se však musí potýkat s několika překážkami. 

 

3.2.1 Ohodnocení playoutů 

 

                                                 
3
 A* je best-first prohledávací algoritmus, kdy jsou všechny vrcholy uloženy v seznamu seřazeném podle ohod-

nocovací funkce. Při každé iteraci je ze seznamu odebrán první prvek a přidáni jsou jeho potomci. Iteruje se tak 

dlouho, dokud se na začátek seznamu nedostane cílový stav. 

4
 IDA* je iterativně se prohlubující verzí A*, kdy se provádí depth-first prohledávání až do určité úrovně, která 

se při nedosažení výsledku postupně zvyšuje. 

http://www.js-games.de/eng/games/samegame
http://www.js-games.de/eng/games/samegame
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Prvním problémem, který vyvstává při snaze použít MCTS na hry jednoho hráče – tedy ty-

picky puzzle a různé druhy hlavolamů a logických her – je správné ohodnocení playoutů. 

Mnohé z těchto her jsou totiž ve stylu „splň úlohu“ (jako je tomu například u Sudoku, viz 

další kapitola), a u těchto her v zásadě není možné ohodnotit playouty jinak, než „splnil“ nebo 

„nesplnil“. A pro takovéto ohodnocení, kdy záporná odpověď nedává algoritmu téměř žádnou 

informaci a kladná naopak dává informaci kompletní (znamenající, že jsme vlastně „náho-

dou“ narazili na řešení) nemá užití MCTS prohledávání a postupného zlepšování prakticky 

žádný smysl. 

U SameGame však tento problém odpadá, protože účelem hry je dosáhnout co nejvyššího 

skóre. Výsledkem playoutu by tak mohlo být právě toto skóre, nebýt faktu, že výběrové funk-

ce (UCB1, UCB-Tuned…) jsou vyladěny na hodnoty z rozmezí <0,1>, které jsou typické pro 

hry dvou hráčů
5
. U SameGame však může být výsledné skóre v hodnotách až několika tisíc, 

nemluvě o tom, že často mohou vyjít i vysoké záporné výsledky (kvůli odečítání neodstraně-

ných kamenů, v závislosti na konkrétní implementaci). Je tedy potřeba výsledné skóre nějak 

převádět do rozmezí vhodného pro UCB výběrové formule nebo naopak tyto formule přizpů-

sobit vyšším hodnotám vznikajícím ze SameGame skóre. 

 

3.2.2 Expanze vrcholů 

 

Druhou zásadní otázkou, kterou je potřeba při aplikaci MCTS na nějaký problém řešit, je způ-

sob expanze prohledávacího stromu. Tedy kdy budou ke stromu připojovány nové listy a kte-

ré stavy problému (v našem případě tedy „tahy“ hrajícího hráče) budou reprezentovat. 

V případě SameGame reprezentuje každý vrchol v mé implementaci UCT stromu odstranění 

nějaké konkrétní skupiny kamenů, typicky s výjimkou kořene, který představuje výchozí ne-

porušené hrací pole. V každém z vrcholů stromu je tak hra ve stavu, který vznikne sekvencí 

tahů provedených podle průchodu stromem od kořene až do daného vrcholu. V případě Sa-

meGame je bohužel v každém okamžiku hry (zvláště v počátcích hry, kdy je ještě k dispozici 

většina kamenů) možné provést velké množství tahů, což vede k velmi rychlému větvení 

stromu, kdy se pak algoritmus obtížněji dostává „do hloubky“. To je ostatně hlavním důvo-

dem toho, proč je SameGame tak obtížnou úlohou. Navíc není dost dobře možné jakékoli 

z možností vynechávat, protože právě ony by mohly vést k dobrému výsledku a později už 

vůbec nemusí být k dispozici, protože se hrací pole s každým tahem dynamicky mění („bortí 

se“ směrem dolů a doleva, viz 3.1). 

                                                 
5
 V nich 0 značí výhru jednoho hráče a 1 výhru druhého (případně 0.5 pro remízu). Výsledkem je pak průměr 

z těchto nasbíraných hodnot. 
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3.2.3 Užití AMAF heuristik 

 

S problémem neustálého měnění hracího pole souvisí i nemožnost užití AMAF heuristik. 

V Go a dalších hrách s nepohyblivými kameny totiž každý tah zůstává platným až do konce 

hry. Pokud hráč Go umístí kámen na nějaké pole hrací desky, tak tento kámen už na daném 

poli zůstane a jeho poloha a význam pro hru se po zbytek partie v zásadě nemění. Toho pak 

využívají AMAF heuristiky, které výsledky playoutu zahájeného jedním konkrétním tahem 

uloží i u následujících tahů provedených v rámci tohoto playoutu. Informace o zabrání pole 

v jednom konkrétním stavu partie jsou tak přeneseny i na zabrání téhož pole v jiných kontex-

tech (jiných stavech hry). U SameGame je však kvůli neustále se bortícímu a měnícímu hra-

címu poli nemožné tuto metodu aplikovat. Pokud totiž odebereme skupinu kamenů definova-

nou polem [x,y] na hrací desce, nemůžeme výsledek toho kroku aplikovat na jakýkoli jiný 

stav hry. Jakýkoli jiný stav totiž mohl být dosažen jedině nějakou sekvencí tahů, z nichž kaž-

dý způsobil větší či menší „zborcení“ hracího pole. Na našem poli [x,y] tak už bude typicky 

ležet úplně jiná skupina kamenů. AMAF heuristiky proto nejsou na SameGame přímočaře 

aplikovatelné. 

 

 

3.3 Implementace 
 

3.3.1 UCT strom 

 

V mé implementaci reprezentuje každý vrchol UCT stromu jeden konkrétní tah, který změní 

rozložení hracího pole ze stavu v rodiči do stavu dosaženého provedením daného tahu. Kořen 

stromu reprezentuje stav hry v okamžiku zavolání algoritmu a každý z vrcholů UCT stromu 

tak představuje partii dosaženou z výchozího rozložení konkrétní sekvencí tahů. 

Každý tah je definován dvojicí souřadnic [x,y]. Tyto souřadnice určují jedno pole na hrací 

desce, které v daném okamžiku hry reprezentuje jedinou konkrétní skupinu kamenů stejné 

barvy. Celá skupina je pak ze svého „definujícího“ [x,y] pole zpřístupněna pomocí rekurziv-

ního DFS
6
 prohledávání. 

Jako doplňující informace, která však není pro samotný běh algoritmu nezbytně nutná, je 

ve vrcholech udržována i hodnota skóre, kterého bylo odebráním dané skupiny kamenů dosa-

ženo. 

UCT strom je v mém programu implementován jako jednosměrný. Je ho tedy možné prochá-

zet jen ve směru z kořene do listů a zpětná propagace výsledků playoutu je pak provedena 

prostřednictvím rekurze. 

Každý z vrcholů stromu má navíc ukazatel pouze na prvního svého potomka a na prvního 

svého sourozence. Implementace vrcholu je tak jednodušší, úspornější, a snadněji se prochá-

zejí seznamy potomků/sourozenců. 

                                                 
6
 Depth First Search – prohledávání do hloubky 
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Poslední sadou atributů vrcholu jsou informace pro výběrové UCB funkce. Konkrétně infor-

mace o počtu návštěv vrcholu, součet výsledků playoutů a součet druhých mocnin výsledků 

playoutů, což je informace nezbytná pro výpočet UCB-Tuned formule. 

 

3.3.2 Expanze vrcholů 

 

Jak bylo řečeno již v předchozí sekci, u každého vrcholu je udržována informace o počtu si-

mulací
7
, které jím již prošly. Pokud simulace projde UCT stromem až do listu, ověří se, kolik 

playoutů už bylo v daném vrcholu provedeno. Dokud tento počet nepřekročí určitou mez, 

provede se z listu další Monte Carlo playout. Pokud je však mez překročena, daný list se ex-

panduje (jsou k němu připojeni potomci – nové listy) a playout je odehrán z některého z takto 

nově vzniklých listů. Tuto mez stanoví vnitřní proměnná VISITS_BEFORE_EXPAND, která 

je parametrizovatelná pomocí GUI
8
 aplikace. 

Při expanzi vrcholu musí algoritmus obsáhnout všechny možnosti, které může počítačový 

hráč v daný okamžik provést. V případě SameGame je totiž velmi obtížné najít nějakou heu-

ristiku, která by v daném okamžiku identifikovala pouze kvalitní tahy a snižovala by tak fak-

tor větvení stromu. Je sice žádoucí, aby strom zůstával pokud možno co nejužší, s co nejmen-

ším průměrným počtem potomků na vrchol, ale pokud bychom začali některé možnosti při 

expanzi vrcholu vypouštět, můžeme se tak snadno připravit o kvalitní tahy. V SameGame se 

totiž aktuální „kvalita“ partie nebo tahu nedá nijak rozumně odhadnout, k ohodnocování se 

proto používají Monte Carlo playouty, které však vrací výsledek až pro ukončené partie. 

Kvůli dynamickým změnám hracího pole („borcení“ směrem doleva dolů) navíc není možné 

některé možnosti prozatím vypustit s tím, že je do stromu přidáme až někdy v hlubších hladi-

nách UCT stromu. Později už tyto možnosti vůbec nemusejí být k dispozici. Z těchto důvodů 

je tedy nutné (nebo spíše žádoucí) přidávat každému vrcholu při expanzi jeden nový list za 

každou skupinu kamenů, kterou je možné v daný okamžik odebrat. 

Rozlišování jednotlivých skupin kamenů a tím i nalézání všech aktuálních tahů provádím po-

mocí sérií DFS přebarvování. Postupně procházím hrací pole a pro každý nalezený kámen, 

který ještě nebyl přebarven, z něj spustím rekurzivní DFS průzkum. Při tomto průzkumu iden-

tifikuji kameny celé skupiny, a pokud je velikost skupiny větší než jedna (tzn. výchozí kámen 

měl alespoň jednoho souseda stejné barvy), vytvořím nový list identifikovaný souřadnicemi 

výchozího kamene. Tento list připojím jako nového potomka vrcholu, který reprezentuje stav 

hry před odebráním skupiny, tedy k vrcholu, do kterého jsem se dostal aktuální simulací 

a který je nyní expandován. Zároveň celou nalezenou skupinu obarvím neutrální barvou, která 

není ve hře na kameny použita, abych pak daná pole nezpracovával znovu. Pokud kámen ne-

měl žádného souseda stejné barvy, pouze ho přebarvím a žádný nový list vytvářet nebudu. 

                                                 
7
 Simulací se zde typicky myslí celá jedna „odsimulovaná“ partie, kdy se začne v kořeni UCT stromu, jím se dle 

výběrové funkce projde až do některého z listů, odkud je pak hra dohrána pomocí Monte Carlo playoutu. Pojmy 

simulace a playout však mají v tomto kontextu velmi podobný význam a jsou v zásadě zaměnitelné. 

8
 Graphical User Interface (grafické uživatelské rozhraní) je horní část aplikace, která komunikuje se samotným 

uživatelem 
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Celý postup by se v pseudokódu zapsal asi takto: 

for ( x=0; x < velikostHraciDesky; x++ ) 
   for ( y=0; y < velikostHraciDesky; y++ ) 
      if ( barva(x, y) != neutralniBarva ) { 
         pocetKamenu = prebarviSkupinu(x, y); 
         if ( pocetKamenu > 1 ) 
            pripojVrchol(x, y); 
      } 

 

3.3.3 Playouty 

 

Playouty, neboli Monte Carlo simulace hry, je možné provádět mnoha různými způsoby. Na 

rozdíl od expandování vrcholů UCT stromu je zde totiž možné a výhodné používat různé heu-

ristiky
9
, které výrazně zlepšují úspěšnost celého algoritmu. 

Užití heuristik celý problém posouvá směrem, jakým se na něj dívá sám člověk. Ten sice při 

každém tahu nedokáže provádět tisíce matematických výpočtů, ale zato díky nasbíraným zku-

šenostem a odhadu ví, jaké tahy vypadají slibně a jak by obecně měl postupovat. Heuristiky 

tak představují určitá vodítka a nápovědy, kterými počítači radíme, jak by měl postupovat. 

Není sice vůbec vyloučené, že některé tyto nápovědy povedou do slepých uliček a ke špatným 

výsledkům, obecně by však dobrá heuristika měla výsledky algoritmu výrazně podpořit.  

Standardně by se tahy v playoutech vybíraly naprosto náhodně. Program by náhodně zvolil 

jednu skupinu kamenů na hracím poli, tu by odstranil, provedl zborcení hracího pole a pokra-

čoval stejným způsobem tak dlouho, dokud by hra neskončila (žádný další tah by nebyl mož-

ný). Takovýto způsob je v mém programu možný a nepřináší tak špatné výsledky, jak by se 

mohlo zdát. Úplné ignorování heuristik s sebou sice přináší menší režii, ale jsou tak zcela ig-

norovány veškeré offline informace o hře, a algoritmus se tak zbytečně připravuje o taktické 

a strategické zkušenosti nasbírané člověkem nebo v předchozích partiích. Oproti playoutům 

s heuristikami je tak dosahováno typicky daleko horších výsledků. 

V případě SameGame se již z definice hry logicky vyplácí vytváření velkých skupin kamenů 

stejné barvy. Skóre za odebrání skupiny se totiž zvyšuje kvadraticky s velikostí skupiny, 

a proto se vyplácí si kameny určité barvy šetřit do té doby, dokud jsou k dispozici jiné tahy. 

Tato technika se nazývá tabu. 

Jinou možností je soustředit se na odebrání všech kamenů na hracím poli. Tato metoda je bo-

hužel víceméně v přímém rozporu s metodou tabu. Pokud totiž některou z barev prohlásíme 

za tabu, budou nám na hrací desce vznikat izolované kameny ne-tabu barev, které pak už bude 

velmi obtížné dostat k sobě. Pokud naopak budeme chtít vzniku izolovaných kamenů zabrá-

nit, nemůžeme nechat hrací plochu „zarůst“ velkými skupinami jedné barvy. Naopak bychom 

se jednotlivých barev museli zbavovat systematicky všech najednou, a ne po jednotlivých 

barvách. 

                                                 
9
 Heuristika (z řečtiny heuriskó, εύρίσκω – nalézt, objevit) znamená zkusmé řešení problémů, pro něž neznáme 

algoritmus nebo přesnější metodu. Heuristické řešení je často jen přibližné, založené na poučeném odhadu, intui-

ci, zkušenosti nebo prostě na zdravém rozumu. 
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Ač obě výše zmíněné strategie přinášejí srovnatelně slibné vyhlídky, z implementačního hle-

diska jsou na zcela odlišném stupni použitelnosti. Zajištění techniky tabu je totiž vysloveně 

primitivní. Algoritmus prostě prochází (z nějakého náhodně zvoleného výchozího bodu) hrací 

pole tak dlouho, dokud nenajde první skupinu kamenů ne-tabu barvy. Tato skupina je pak 

odstraněna, dojde ke zborcení a pokračuje se obdobně dál. Pokud už jsou k dispozici jen tabu 

skupiny, dojde k odstranění některé z nich a opět se pokračuje v playoutu, dokud ještě zbývají 

nějaké tahy. 

Odebrání všech kamenů v poli je naopak obtížným problémem, který se dá jen těžko heuris-

ticky řešit. Slibnější se tak ukazuje užívání tabu technik s tím, že budeme stabilně získávat 

vyšší skóre za velké skupiny kamenů a vyprázdnění celého pole necháme na náhodě zabudo-

vané do playoutů z jejich samotné definice. 

Celkově jsem ve svém programu testoval pět různých druhů playoutů lišících se navzájem 

heuristikami výběru tahu: 

 Random – Nejjednodušší způsob výběru tahů, který nepoužívá žádné heuristiky. Ná-

hodně zvolíme skupinu kamenů a tu odstraníme. 

 Pseudo Random – Složitější technika, která vychází z předpokladu, že je ideální sna-

žit se hrát méně frekventované barvy, aby pak vznikaly velké skupiny z barev zbývají-

cích. Tato procedura dostane jako vstup přirozené číslo určující, kolik skupin kamenů 

bude navzájem porovnávat. Procedura prochází hrací pole, dokud neobjeví předepsané 

množství skupin (přesněji kamenů, které patří do nějaké skupiny). Z těchto skupin pak 

zvolí tu, jejíž barva je nejméně frekventovaná, a tu odebere. 

 Random Tabu – Na začátku této procedury je nejfrekventovanější barva označena za 

tabu. Procedura pak prochází hrací pole, dokud neobjeví nějakou skupinu, která není 

tabu barvy. Ta je odebrána. Pokud už zbývají jen tabu skupiny, je odebrána některá 

z nich. 

 Pseudo Random Tabu – Tato technika kombinuje tabu přístup s průzkumem více 

skupin, stejně jako je tomu u PseudoRandomMoves. 

 Random Double Tabu – Podobné jako RandomMovesTabu, jen se určí dvě nejfrek-

ventovanější barvy. Procedura se pak primárně snaží najít nějakou skupinu ze zbývají-

cích barev, a pokud neuspěje, zkusí postupně méně frekventovanou tabu barvu, a po 

případném neúspěchu i tu více frekventovanou. 

 

3.3.4 Výběrová funkce 

 

V programu jsem experimentoval s formulí UCB-Tuned (viz. 2.3.1) a upravenou parametri-

zovatelnou formulí UCB1. Tato upravená formule má tvar 

i

i

n

n
UCTKX

log
  

kde UCTK je nastavitelný parametr určující poměr mezi exploration a exploitation aspektem 

prohledávání (nižší hodnoty upřednostňují exploitation a vyšší exploration) 
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a iX je průměr z nasbíraných ohodnocení playoutů, kde je každý playout ohodnocen podle 

formule (dosažené_skóre + 1500) / max_skóre . Pro vhodně nastavené max_skóre (empiricky, 

podle velikosti hracího pole) dává formule výsledky v rozmezí <0,1> potřebné pro správnou 

funkci UCB formule. 

V případě SameGame dávalo obecně nejlepší výsledky použití této upravené UCB1 formule 

s parametrem UCTK nastaveným více na exploitation, tedy s hodnotami okolo 0.1 - 0.2 . 

 

 

3.4 Výsledky testů 
 

Jako testovací data jsem používal přednastavené pozice ze serveru http://www.js-

games.de/eng/games/samegame . Je zde k dispozici dvacet her, ke kterým jsou navíc udržo-

vány tabulky nejvyšších dosažených skóre. Tyto pozice byly jako testovací data použity už 

několika jinými algoritmy, tudíž poskytují možnost srovnání s jinými implementacemi. 

Testy jsem pouštěl s následujícím nastavením: 

 700 000 simulací 

 20 náhodných simulací před expanzí listu 

 1 test pro každý ze tří nejúspěšnějších typů playout heuristik:  

o Random Tabu 

o Pseudo Random Tabu 

o Random Double Tabu 

 Pro každou z playout heuristik jsem provedl 4 testy lišící se navzájem použitou výbě-

rovou funkcí: 

o UCB-Tuned 

o UCB1 (parametrizovatelná verze, viz. 3.3.4) s UCTK parametrem rovným 0.1 

o UCB1 s UCTK 0.2 

o UCB1 s UCTK 0.4. 

 Celkem tak bylo na každou pozici spuštěno 12 testů 

 Každý test trval typicky 3-5 minut a dal vzniknout stromu o 300-450 tisících vrcholů 

http://www.js-games.de/eng/games/samegame
http://www.js-games.de/eng/games/samegame


24 

 

Na následujícím obrázku jsou k dispozici výsledky testů pro Random Tabu playout heuristi-

ku, pro každou z dvaceti testovacích pozic: 

 

Obrázek 4 - Výsledky Random Tabu testů 

V součtu pro všech dvacet pozic získaly jednotlivé výběrové funkce následující výsledky: 

 UCB-Tuned – 63 606 

 UCB1 s UCTK 0.1 – 66 091 

 UCB1 s UCTK 0.2 – 67 409 

 UCB1 s UCTK 0.4 – 62 624 

Z toho je patrné, že pro Random Tabu heuristiku se nejvíce vyplatí jednodušší UCB1 formule 

s UCTK parametrem nastaveným spíše na exploitation než exploration. Složitější UCBT for-

mule si překvapivě naopak vedla poměrně špatně. 

 

Pro Pseudo Random Tabu heuristiku vyšla následující čísla:  

 

Obrázek 5 - Výsledky Pseudo Random Tabu testů 
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V součtu pro všech dvacet pozic získaly jednotlivé výběrové funkce následující výsledky: 

 UCB-Tuned – 55 228 

 UCB1 s UCTK 0.1 – 64 136 

 UCB1 s UCTK 0.2 – 62 566 

 UCB1 s UCTK 0.4 – 56 244 

Nejlepších výsledků tedy opět dosáhlo užití jednodušší UCB1 formule s UCTK parametrem 

nastaveným na nízké hodnoty, tedy na exploitation. UCBT opět zklamalo. 

 

Random Double Tabu si vedlo následovně: 

 

Obrázek 6 - Výsledky Double Tabu testů 

V součtu pro všech dvacet pozic získaly jednotlivé výběrové funkce následující výsledky: 

 UCB-Tuned – 61 739 

 UCB1 s UCTK 0.1 – 60 988 

 UCB1 s UCTK 0.2 – 62 910 

 UCB1 s UCTK 0.4 – 62 443 

V případě Double Tabu heuristiky jsou výsledky pro jednotlivé výběrové funkce o dost těs-

nější. Přílišný důraz na exploitation se v tomto případě nevyplácí a UCB-Tuned opět nedostá-

lo očekáváním. Jako nejvýhodnější se ukázalo užití UCB1 formule s UCTK parametrem na-

staveným neutrálně, tak aby poměr mezi exploitation a exploration aspektem prohledávání byl 

vyrovnaný. 
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Na následujícím obrázku jsou k dispozici výsledky testů pro jednotlivé parametry s tím, že 

pro každou sadu parametrů je uvedený součet skóre ze všech dvaceti testovacích pozic:  

 

Obrázek 7 - Součet výsledků testů všech 20 pozic 

Nejlépe si tedy obecně vedla Random Tabu playout heuristika, ideálně užívající UCB1 formu-

le s parametrem UCTK nastaveným na exploitation, okolo 0.1 nebo 0.2. 

 

3.4.1 Škálovatelnost podle počtu provedených simulací 

 

Na následujícím obrázku je ilustrováno, jak výrazně se výkonnost algoritmu zvyšuje s množ-

stvím provedených simulací: 

 

Obrázek 8 - Škálovatelnost 
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Je patrné, že výkonnost algoritmu se zvyšuje. Při větším množství simulací však už rozdíly 

nejsou tak zásadní. Z toho důvodu se místo vyčerpání veškerých časových a paměťových pro-

středků na jediný běh algoritmu může vyplatit užití techniky restart, kdy provedené simulace 

rozdělíme do jednoho nebo více běhů algoritmu a poté vybereme nejlepší nalezený výsledek 

ze všech běhů. 

 

 

3.5 Srovnání s existujícími implementacemi 
 

Pokud vybereme nejlepší dosažené výsledky ze všech sad testů, dostáváme pro každou 

z testovacích pozic následující čísla: 

 

Obrázek 9 - Nejlepší naměřené výsledky programu 

Součet pro všechny pozice činí 71 076. 

Podle tabulky nejlepších výsledků
10

 serveru js-games.de by tak program dosáhl šestého, re-

spektive čtvrtého místa, pokud by se shrnuly dohromady výsledky algoritmu vytvořeného 

v [11]. 

Programy z čelních příček této tabulky však podle všech dostupných informací používají roz-

sáhlé optimalizační metody, které jejich výsledky značně posouvají. Algoritmus 

z [11] například při běhu MCTS vytvářel UCT stromy až o 5 miliónech vrcholů, zatímco po-

čet vrcholů u mnou prováděných simulací nepřekračoval 500 000. Další program, publikova-

ný v [12] kolektivem z univerzity v Brémách zase využíval rozsáhlých optimalizací pomocí 

paralelizace výpočtu a užití výpočetní síly grafického jádra, nemluvě o nepoměrně výkonněj-

ších počítačích, na nichž byly testy prováděny. 

Vzhledem ke své menší „specializovanosti“ čistě na SameGame a s ohledem na absenci ja-

kýchkoli výkonnostních optimalizací, na které už bohužel nebyl příliš čas, dosáhl můj pro-

gram solidních výsledků a řekl bych, že se ctí obstál v porovnání s naprostou špičkou. 

 

                                                 
10

 http://www.js-games.de/eng/highscores/samegame/lx 
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Kapitola 4 

Sudoku 
 

4.1 Historie a pravidla 
  

Sudoku je logická hra nebo ještě spíše hlavolam, který vymyslel Howard Garns v roce 1979 

a publikoval pod názvem „Number Place“. Své velké obliby se dočkal v Japonsku, odkud se 

později vrátil zpět pod názvem Sudoku. 

Cílem hry je doplnit chybějící čísla 1 až 9 v dané částečně vyplněné tabulce. Tato tabulka je 

rozdělená na 9x9 polí, která jsou seskupena do 9 čtverců (3x3). K předem vyplněným číslům 

je potřeba doplnit další čísla tak, aby platilo, že v každé řadě, v každém sloupci a v každém 

z devíti čtverců byla použita vždy všechna čísla jedna až devět. Pořadí čísel není důležité. 

Čísla se nesmí opakovat v žádném sloupci, řadě nebo v malém čtverci. 

Sudoku se stalo velmi populárním na konci roku 2004 ve Velké Británii a postupně se rozši-

řuje do celé Evropy. Sudoku vychází v mnoha novinách a magazínech, ale rychlost, s jakou se 

Sudoku šíří světem, je způsobena především internetem. Dnes existuje přibližně 30 miliónů 

internetových stránek, které se zmiňují o Sudoku. Sudoku bývá často označováno jako „hra 

roku 2005“, „nejpopulárnější hlavolam současnosti“ nebo „nejrychleji se rozšiřující hra“. 

 

 

4.2 MCTS a Sudoku 
 

Sudoku je pomocí MCTS řešitelné daleko obtížněji, než tomu bylo například u SameGame. 

Zásadním problémem je totiž ohodnocení výsledku playoutů. 

Na rozdíl od SameGame, kde šlo o dosažení co nejvyššího skóre, se totiž v Sudoku hledá je-

diné možné řešení a nikoli optimální řešení z mnoha variant. Kvůli tomu dosáhneme po odsi-

mulování celého Monte Carlo playoutu pouze dvou různých odpovědí. Buďto byla veškerá 

políčka úspěšně vyplněna, a v tom případě jsme našli řešení a výsledek playoutu už nemá 

smysl dále propagovat pomocí MCTS technik. Anebo jsme ještě před vyplněním všech polí 

narazili na kolizi
11

, a v tom případě víme jen to, že se někde stala chyba. 

Na první pohled by se mohlo zdát, že tento problém snadno vyřešíme ohodnocováním playou-

tů tím, za jak dlouho jsme narazili na kolizi. Tak jednoduché to bohužel není. V mnoha přípa-

dech sice takováto ohodnocení dávají slibnou informaci, podle které se vyplatí dále řídit, často 

                                                 
11

 Kolizí budu v této kapitole označovat situaci, kdy algoritmus narazil na nějaké pole tabulky, které už nelze 

legálně vyplnit (tzn. v řádku, sloupci a čtverci s daným polem už jsou zastoupeny všechny přípustné hodnoty, 

tedy čísla 1 až 9) 
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ale může být celý MCTS algoritmus zavlečen do slepé uličky, ze které už nemusí najít výcho-

disko.  

Příklad podobné situace je ilustrován na následujících obrázcích: 

 

Obrázek 10 - Sudoku 1 - Výchozí stav 

 

Obrázek 11 - Sudoku 1 - Vyřešené 

 

Obrázek 12 - Sudoku 1 - Slepá ulička 

Na všech obrázcích je ilustrováno jedno z nejjednodušších (co do obtížnosti řešení) Sudoku 

z mé testovací sady. Obrázek 4 představuje výchozí stav a Obrázek 5 správné řešení. 

Na Obrázku 6 je pak ilustrována slepá ulička, do které se může MCTS algoritmus během své-

ho běhu dostat
12

. Algoritmus v něm nejprve správně umístil zelenou čtyřku (na obrázku vlevo 

dole), ale následně začal testovat nesprávný tah – červenou trojku vlevo nahoře. Pomocí ná-

                                                 
12

 A také se do ní dostává. Toto rozložení hracího pole je totiž získáno přímo z běhu programu. 
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hodně simulovaných Monte Carlo playoutů se mu však z této pozice podařilo vyplnit téměř 

celou tabulku. Ke kolizi došlo, až když zbývalo vyplnit jen dvě pole. Podle heuristiky, která 

ohodnocuje kvalitu playoutu podle toho, po jaké době došlo ke kolizi, jde o velmi nadějný 

tah. Proto bude tato větev UCT stromu podrobně testována, a jelikož k chybě došlo už na sa-

mém jejím začátku, bude trvat velmi dlouho, než se algoritmu podaří dostat zpět ke kořeni 

problému. Situaci ještě zhoršuje fakt, že u většiny playoutů, a to i těch, které začínají správ-

ným tahem, netrvá dlouho, než program narazí na kolizi. Z toho důvodu je velmi pravděpo-

dobné, že oproti správné větvi bude tato „slepá“ větev stále vracet lepší výsledky, a algoritmu 

se tak z této slepé uličky vůbec dostat nepodaří. Bude ji proto bez úspěchu zkoumat tak dlou-

ho, dokud nevyčerpá časové/paměťové prostředky. 

Na rozdíl od SameGame se dá MCTS algoritmus řešící Sudoku obohatit o užití AMAF heu-

ristik. Tyto techniky však s sebou kromě vyšší režie nesou ještě další problémy, které značně 

snižují jejich použitelnost. Celá problematika je blíže popsaná v kapitole 4.3.3. 

 

 

4.3 Implementace 
 

4.3.1 UCT strom 

 

UCT strom je implementován stejně jako v případě SameGame, tedy jako asymetrický jedno-

směrný strom, kde si každý z vrcholů udržuje ukazatel na prvního potomka a prvního souro-

zence. 

Vrcholy stromu, které reprezentují jednotlivé tahy počítačového hráče, jsou definovány trojicí 

x, y a value. [x,y] určuje souřadnici v tabulce, kde [0,0] představuje její levý horní roh. „Va-

lue“ reprezentuje číselnou hodnotu, kterou hráč na dané pole umístil. 

Poslední sadou atributů vrcholu jsou informace pro výběrové UCB funkce. Konkrétně infor-

mace o počtu návštěv vrcholu, součet výsledků playoutů a součet druhých mocnin výsledků 

playoutů, což je informace nezbytná pro výpočet UCB-Tuned formule. Na rozdíl od Same-

Game implementace však vrcholy v UCT stromě Sudoku mají dvě sady těchto informací: 

jednu pro standardní UCT aktualizace a druhou pro AMAF updaty (viz kapitola 2.3.2). 

 

4.3.2 Ohodnocení playoutů 

 

Jak již bylo uvedeno v kapitole 4.2, je ohodnocení playoutů největším problémem, který musí 

program řešící Sudoku pomocí MCTS překonávat. V Sudoku se totiž dá jen velmi obtížně 

odhadnout kvalita tabulky v okamžiku, kdy už nemůže playout dále pokračovat. Vyplňování 

tabulky pomocí náhodných Monte Carlo simulací se totiž zastaví až ve chvíli, kdy algoritmus 

narazil na nějaké pole, pro které už není možné nalézt žádnou legální hodnotu. Takovou udá-

lost budu nadále označovat jako kolizi. Jediným případem, kdy je ohodnocení playoutu trivi-

ální, je když se simulací podaří vyplnit celou tabulku. V takovém okamžiku už se jen uloží 

informace o nalezeném řešení a celé MCTS může s úspěchem skončit. Pokud však byla nale-
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zena kolize, nemá algoritmus v zásadě žádnou skutečně spolehlivou informaci o tom, kde 

skutečně došlo k první chybě a jak kvalitní tedy celý playout byl. 

Částečným řešením tohoto problému je ohodnocování playoutů podle toho, jak velkou část 

tabulky se podařilo vyplnit, než program narazil na první kolizi. Intuitivně by totiž člověk 

očekával, že chybný krok provedený v začátku simulace způsobí kolizi rychleji, než chyba 

provedená později. Tento předpoklad sice platí, ale jen do určité míry (viz protipříklad 

z kapitoly 2.2). Přesto je však ohodnocování playoutů na základě toho, do jaké míry se poda-

řilo tabulku vyplnit, rozumným způsobem, jak si s tímto problémem poradit. Velmi snadno se 

totiž implementuje a se správným nastavením ohodnocení a výběrové funkce zvládá vyhýbat 

se slepým uličkám z protipříkladu, a vykazuje tak dobré výsledky. 

V programu ohodnocuji playouty pomocí formule 

moveCount / (moveCount + unsolvedFields) 

kde moveCount představuje počet polí vyplněných během dané Monte Carlo simulace 

(konkrétně tedy jen ty tahy, které byly náhodně simulovány, ale ne tahy, které už byly 

provedeny v rámci UCT stromu) 

a unsolvedFields udává počet polí tabulky, které zůstaly nevyplněny. 

Důležitý je fakt, že algoritmus při ohodnocování playoutů rozlišuje, zda se daného stupně 

vyplnění tabulky podařilo dosáhnout z velké části pomocí náhodných Monte Carlo simulací, 

nebo zda se takhle daleko program dostal jen díky dlouhé sekvenci „ověřených“ tahů, které už 

byly součástí vystavěného UCT stromu. Tato technika totiž představuje účinný způsob, jak 

bojovat se „slepými uličkami“ zmíněnými například ve výše uváděném protipříkladě. Pokud 

totiž MCTS dlouho prochází určitou slibnou větev UCT stromu, dostává se tak stále více do 

hloubky a simulovaná tabulka Sudoku se průběžně zaplňuje. Programu tím ubývá manévro-

vacího prostoru a měl by pomocí náhodných simulací brzy nalézt řešení. Pokud však stále 

řešení nenalézá, typicky to znamená, že narazil na slepou uličku. Proto, aby se z ní mohl 

s úspěchem vymanit, je třeba, aby ohodnocení playoutů v ní prováděných průběžně klesala. 

 

4.3.3 Užití heuristik v playoutech 

 

Při náhodném simulování tahů počítačového hráče v playoutech používám dvou různých po-

stupů. 

Při náhodném výběru polí se z celé tabulky zcela náhodně vybere jedno volné pole. Pro toto 

pole se pak hledá legální hodnota. Pokud je nějaké takovéto číslo nalezeno, tah se provede 

a simulace pokračuje. Pokud pro dané pole už neexistuje žádné číslo, které by ještě nebylo 

použité v řádku, sloupci ani čtverci, nahlásí se kolize a simulace končí. 

Při pseudo-náhodném výběru se ve funkci provádějící simulace udržuje informace o po-

sledním provedeném tahu. V každém dalším kroku se pak přednostně prohledávají ta pole, 

která mohla být posledním tahem ovlivněna. Tedy pole ve stejném řádku, sloupci a čtverci 

tabulky. Tato pole se pak postupně procházejí, dokud se nenalezne nějaké dosud nevyplněné. 

Pokud pro toto pole ještě existuje nějaká legální hodnota, tah se provede. Pokud ne, je nahlá-

šena kolize a playout končí. Posledním případem je, pokud už jsou všechna pole v řádku, 
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sloupci a čtverci určeném předchozím tahem vyplněná. V takovém případě se provede náhod-

ný výběr. 

Přestože mi před důkladným otestováním obou typů výběru tahu připadalo, že pseudo-

náhodná metoda musí být schopna odhalit špatné tahy daleko rychleji než jednodušší náhodný 

výběr, testy tento předpoklad částečně vyvrátily. Pseudo-náhodné výběry jsou totiž o něco 

náchylnější na uvíznutí ve slepých uličkách a v mnoha případech tak dává lepší výsledky užití 

náhodného výběru (viz. kapitola 4.4). 

 

4.3.4 Expanze vrcholů a AMAF heuristiky 

 

Sudoku disponuje na rozdíl od SameGame, Go a mnoha dalších her jednou důležitou vlast-

ností. Kvalita tahu je naprosto nezávislá na kontextu, tedy na aktuální situaci na hracím poli. 

Pokud například umístíme sedmičku do levého horního rohu tabulky Sudoku, tak tento tah 

buďto je součástí nějakého správného řešení nebo není, a nic na tom nezmění to, jak moc ne-

bo jak správně je tabulka vyplněná. V Go je naopak kvalita každého položeného kamene ur-

čována mnoha faktory, například tím, jaké kameny jsou aktuálně umístěny okolo. 

V SameGame je situace odlišná zase tím, že tah (reprezentovaný z hlediska MCTS vrcholem 

UCT stromu) definovaný souřadnicemi pole určuje v různých stádiích hry různé skupiny ka-

menů. 

Z implementačního hlediska to znamená, že máme daleko větší volnost při expanzi vrcholů 

UCT stromu. U SameGame jsme totiž museli vzít v každém stádiu hry v potaz všechny mož-

nosti, protože po dalším tahu už by nemusely být k dispozici. U Go je situace podobná, proto-

že pole, které neobsadíme my, může obsadit protihráč, nebo může dalšími tahy pozbýt svého 

strategického významu. V Sudoku však tato omezení neplatí. Pokud budeme v určitém stádiu 

hry ignorovat nějaké konkrétní pole tabulky, zůstane toto pole pro další tahy k dispozici. 

Proto si při expanzi listů UCT stromu můžeme dovolit přidání jen malého množství nových 

listů. Strom je tak možné udržovat relativně málo rozvětvený, což umožňuje jeho rychlejší 

průzkum a „prohlubování“. Rozumnou strategií je proto volba jediného z volných polí tabul-

ky a vytvoření nového listu za každou hodnotu, kterou toto pole ještě může nabýt. Pro výběr 

vhodného pole je navíc možné použít různé heuristiky, například pseudo-náhodný výběr jako 

u playoutů nebo užití CSP
13

 technik. 

Tento způsob expanze vrcholů UCT stromu je však v přímém rozporu s užitím AMAF heuris-

tik. Pokud totiž při expanzi vrcholu přidáme sadu listů reprezentujících jediné pole tabulky, 

nemůže už v žádném z podstromů těchto vrcholů dané pole znovu figurovat. Pokud totiž 

umístíme nějaké číslo na dosud nevyplněné pole tabulky, nemůžeme toto pole (v dané simu-

laci) znovu přepsat. Tím je však vyloučena možnost AMAF updatu. Ta totiž z definice aktua-

lizuje pouze ty sourozence vrcholů, kteří odpovídají některému z tahů provedených později 

v rámci simulace. Sourozenci všech vrcholů však v této implementaci představují vyplnění 

                                                 
13

 Constraint Satisfaction Problems = Problém splňování podmínek (Programování s omezujícími podmínkami). 

Jde o techniku zabývající se množinami objektů, z nichž každý musí splňovat určité množství podmínek nebo 

omezení. Celý problém je pak typicky reprezentován jako graf, jehož vrcholy tvoří jednotlivé objekty (proměn-

né) a hrany pak podmínky mezi nimi. Sudoku je modelovým příkladem těchto technik a je pomocí CSP dobře 

řešitelné. Tato řešení jsou již ale dobře známá, a proto budu v této práci CSP ignorovat a soustředím se čistě na 

MCTS. 
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stejného pole jinou hodnotou, tudíž k tomuto tahu nemohlo později v simulaci dojít (dané 

pole už nebylo volné). 

Na druhou stranu však užití AMAF technik u Sudoku slibuje určitý potenciál, jak se vyhýbat 

slepým uličkám. Tyto „špatné“ simulace se totiž vyznačují tím, že až na onu úvodní chybu, 

která do nich algoritmus zavedla, je většina polí vyplněna správně. Jinak by totiž playouty 

nemohly dosahovat tak vysokých ohodnocení a do slepé větve by se MCTS vůbec nedostalo. 

Zde přicházejí ke slovu AMAF updaty, které aktualizují i jiné vrcholy, než ty ze slepé větve, 

a mohly by tak se správným nastavením AMAF heuristik algoritmus ze slepé větve vyvést, 

respektive předejít tomu, aby do ní algoritmus vůbec zabloudil. Proto by se při expanzi vrcho-

lů v UCT stromě mohlo vyplatit rozsáhlejší generování listů, kdy by se najednou zkoumalo 

více polí a byly by tím umožněny AMAF aktualizace. Na druhou stranu však s sebou užití 

AMAF heuristik přináší daleko vyšší režii a rozsáhlejší větvení stromu je obecně nežádoucí 

faktor. 

 

4.3.5 Výběrová funkce 

 

V případě Sudoku jsem testoval tři druhy výběrových funkcí. Stejně jako u SameGame byla 

použita formule UCB-Tuned (viz. 2.3.1) a upravená parametrizovatelná formule UCB1. 

Kromě nich jsem však testoval i výběrovou funkci pracující jak na UCB základě, tak 

i s pomocí AMAF heuristik. Šlo o  –AMAF heuristiku s výběrovou funkcí následujícího 

tvaru: 































i

i
AMAF

i

AMAF
AMAF

i

n

n
UCTKX

n

n
UCTKX

log
)1(

log
  

 kde UCTK je nastavitelný parametr určující poměr mezi exploration a exploitation 

aspektem prohledávání, 

  je nastavitelný parametr určující poměr mezi UCT a AMAF informacemi, 

 n  a in  jsou UCT informace daného bandity získané standardními UCT aktualizacemi, 

 AMAFn  a AMAF

in  jsou AMAF informace bandity získané z AMAF updatů (viz. kapitola 

2.3.2). 

 V případě užití AMAF heuristiky není při expanzi vrcholu přidán nový list za každou 

legální hodnotu jediného volného pole, ale jsou přidány listy za každou legální hodno-

tu každého volného pole v určitém řádku, sloupci nebo čtverci tabulky. UCT strom se 

tak daleko více větví a vznikají v něm „duplikátní“ (odpovídající stejnému tahu) vr-

choly, což umožňuje AMAF aktualizace. 
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4.4 Výsledky testů 
 

Pro každý test bylo nutné nastavit limit počtu provedených simulací. Jinak by se mohlo stát, 

že algoritmus uvízne v některé ze slepých uliček a bude pracovat zbytečně dlouho. Z toho 

důvodu je v případě Sudoku velmi výhodné používat techniku restart, kdy omezíme běh al-

goritmu na určitý počet provedených simulací, a pokud se mu nepodaří najít výsledek, spus-

tíme ho znovu. Pokud je totiž tento limit nastavený dostatečně vysoko, bude ho dosaženo prá-

vě jen v tom případě, kdy algoritmus uvízl ve slepé uličce, a je proto výhodnější pustit ho 

znovu od začátku na čistých datech. 

Při testování svého algoritmu jsem používal tři různá Sudoku, lišící se navzájem stupněm ob-

tížnosti řešení. 

Nejjednodušším z nich je Sudoku 1 z Obrázku 9. Testy jsem pro něj provedl v následujícím 

nastavení: 

 Limit 10 000 simulací - pro toto Sudoku není nutné nastavovat nějaký vyšší limit, pro-

tože s jeho řešením nemá program téměř žádné problémy. 

 10 náhodných simulací před expanzí listu. 

 10 sad testů, aby bylo dosaženo statisticky významného výsledku. Každá sada sestává 

z 16 testů lišících se navzájem použitou playout heuristikou, výběrovou funkcí nebo 

užitím AMAF heuristiky. 

 V testech jsou rovnoměrně zastoupeny obě heuristiky výběru tahů v playoutech:  

o Náhodný výběr. 

o Psedo-náhodný výběr. 

 V polovině testů je použita α-AMAF heuristika s parametrem α = 0.5. Druhá polovina 

testů používá jen standardní UCT informace. 

 Poslední rozdělení testů je podle použité výběrové UCT funkce: 

o UCB-Tuned. 

o UCB1 (parametrizovatelná verze, viz. 3.3.4) s UCTK parametrem rovným 0.1. 

o UCB1 s UCTK 0.2. 

o UCB1 s UCTK 0.4.  
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Výsledky testů byly následující: 

 

Obrázek 13 - Výsledky testů Sudoku 1 

Z testů je zřejmé, že užití AMAF heuristik se při řešení Sudoku nevyplatí. Bez nich algorit-

mus vždy snadno našel řešení. AMAF heuristiky navíc kvůli výrazně vyšší režii výpočtů za-

berou nesrovnatelně více času, než MCTS užívající pouze standardní UCT aktualizace. 

 

Sudoku 2 (na  Obrázku 14) už je o poznání obtížnější než Sudoku 1. Proto jsem při jeho tes-

tování zvýšil limit simulací na 200 000. Jinak zůstalo zachováno stejné nastavení testů jako 

v případě Sudoku 1. 

 

Obrázek 14 - Sudoku 2 
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Výsledky testů pro Sudoku 2 byly následující: 

 

Obrázek 15 - Výsledky testů Sudoku 2 

Opět se potvrdila nevýhodnost AMAF heuristik. Tentokrát už je však i možné sledovat roz-

díly mezi jednotlivými výběrovými funkcemi. Velmi špatně si obecně vedla UCB-Tuned. 

Dobré výsledky naopak vykazuje jednodušší UCB1 formule nastavená na vyvážený poměr 

mezi exploitation a exploration. 

 

Poslední a jednoznačně nejobtížnější je Sudoku 3: 

 

Obrázek 16 - Sudoku 3 
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Toto Sudoku je již pro lidského luštitele poměrně velmi obtížně řešitelné. Proto jsem v jeho 

případě provedl sadu dvaceti testů, zvýšil limit simulací na 700 000 a užití AMAF heuristik 

úplně vynechal. 

Výsledky byly následující:  

 

Obrázek 17 - Výsledky testů Sudoku 3 

Toto Sudoku už pro algoritmus představovalo tvrdý oříšek. Pozoruhodné je, že oproti Sudoku 

2 se začala vyplácet heuristika pseudo-náhodného výběru tahů v playoutech. 

Při nastavení pseudo-náhodného výběru v playoutech a s UCB1 s parametrem UCTK = 0.2 

byly výsledky velmi uspokojivé. Je zřejmé, že v tomto nastavení a s použitím metody restart 

by měl program i pro takto obtížné Sudoku vždy v rozumném čase nalézt řešení. 
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Kapitola 5 

Závěr 
 

 

V této práci jsem ověřil, že algoritmus Monte Carlo Tree Search je aplikovatelný na hry jed-

noho hráče. Pro Sudoku a SameGame jsem navíc naprogramoval konkrétní implementace, 

které byly schopné obě hry s úspěchem řešit. 

Ukázalo se, že důležitou podmínkou pro úspěšnou aplikaci MCTS na tento typ problémů je 

existence dobré ohodnocovací funkce playoutů. Z toho důvodu je MCTS daleko vhodnější 

pro ty hry, ve kterých jde o dosažení co možná nejvyššího skóre, tedy obecně pro optimali-

zační úlohy. Pro různé druhy hlavolamů, ve kterých se naopak hledá jedno konkrétní řešení 

(i v případech, kdy správných řešení existuje více), MCTS tolik vhodné není. 

Experimentálně jsem ověřil vhodnost různých rozšíření MCTS algoritmu. Ukázalo se, že 

UCB-Tuned formule či AMAF heuristiky v této implementaci nevedly k dobrým výsledkům, 

a to i přesto, že jsou velmi úspěšné v počítačovém Go. 

Dále jsem pro obě hry představil několik typů heuristik, týkajících se především výběru tahů 

v playoutech. 

Pro SameGame i Sudoku jsem provedl rozsáhlé testování, které zmonitorovalo ideální nasta-

vení MCTS algoritmu pro jednotlivé úlohy. V případě SameGame vykazovalo nejlepší vý-

sledky použití Random Tabu playout heuristiky, ideálně užívající UCB1 formule 

s parametrem UCTK nastaveným na exploitation, okolo 0.1 nebo 0.2. U Sudoku se vyplácela 

také UCB1 formule, s hodnotou UCTK rovnou 0.2. V případě jednodušších tabulek byla vý-

hodnější heuristika náhodného výběru tahů v playoutech. U složitějších Sudoku už však dosa-

hoval lepších výsledků výběr pseudo-náhodný. 

V případě SameGame jsem svůj program porovnal s jinými implementacemi a dosáhl srovna-

telných výsledků. V tomto ohledu je však program ještě otevřený dalšímu vylepšování, pře-

devším z optimalizačního hlediska. Po implementaci paralelizace výpočtu a s testováním na 

výkonnějším hardwaru by můj algoritmus s největší pravděpodobností poskytoval výrazně 

lepší výsledky. 

Součástí práce je i testovací rozhraní, které umožňuje otestovat obě hry ve všech implemento-

vaných variantách nastavení výběrových funkcí a playout heuristik. 
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Příloha A 

Uživatelský manuál 
 

 

A.1 Obsah CD 
 

Součástí této práce je i přiložený CD-ROM obsahující mimo jiné elektronickou verzi tohoto 

textu a pak především samotnou aplikaci „MCTS solver“, která představuje moji konkrétní 

implementaci MCTS na hry Sudoku a SameGame. Tato aplikace byla vytvořena v jazyce Java 

v prostředí NetBeans IDE 6.0.1. 

Aplikaci je možné spustit dvěma různými způsoby: 

1) Instalací JRE
14

 a spuštěním aplikace ve formátu JAR (Java Archiver). 

2) Spuštěním projektu přímo přes vývojové prostředí NetBeans IDE. Součástí CD je totiž 

i kompletní projekt právě pro toto IDE. 

Celkově je obsah přiloženého CD následující: 

 /dip_prace/ - Složka obsahující tento text, ve formátu PDF a DOC.  

 /program/NetBeans_projekt - Obsahem tohoto adresáře je aplikace MCTS solver 

coby projekt pro NetBeans IDE. Součástí projektu je mimo jiné zdrojový kód aplikace 

a vygenerovaná Javadoc dokumentace. 

 /program/exec/MCTS_puzzles_solver.jar – Aplikace ve formátu Java Archiver. Ve 

spolupráci s nainstalovaným JRE na počítači uživatele umožňuje přímé spuštění apli-

kace bez nutnosti instalace. Součástí složky exec je i stručný uživatelský manuál 

k aplikaci. 

 /src/ - Složka obsahující instalační balíčky s distribucí JRE pro Linux a Windows.  

 

 

                                                 
14

 Java Runtime Environment – prostředí nezbytné pro spouštění programů napsaných v jazyce Java 
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A.2 Grafické uživatelské rozhraní aplikace MCTS solver 
 

Po spuštění vypadá aplikace MCTS solver následujícím způsobem: 

 

Obrázek 18 - GUI aplikace MCTS solver 

 

GUI aplikace je rozděleno do tří hlavních částí: 

1) Horní vodorovný panel obsahuje v levé části základní nastavení MCTS algoritmu. 

V pravé části se pak nalézá rozhraní pro rozsáhlejší testování. 

2) Levý panel je věnován Sudoku. 

3) Pravý panel slouží pro testování SameGame. 

 

A.2.1 Nastavení MCTS algoritmu 

 

V levém horním rohu uživatelského rozhraní je možné nastavovat základní parametry MCTS 

algoritmu. 
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Pole Number of Simulations označuje, kolik simulací se má při daném běhu algoritmu pro-

vést. Pokud bylo spuštěno řešení Sudoku, znamená tento údaj maximální počet simulací, tedy 

jinými slovy kolik pokusů má MCTS na to, aby nalezlo řešení. Pokud by se totiž pro Sudoku 

žádný limit nenastavil, mohl by algoritmus uvíznout ve slepé uličce a teoreticky běžet done-

konečna. 

Pole UCTK určuje, jaká výběrová UCT funkce má být použita. Pokud je hodnota v tomto 

poli rovna nule, bude použita UCB-Tuned formule. Jinak bude použita parametrizovatelná 

UCB1 formule s UCTK parametrem rovným právě hodnotě z tohoto pole. Tato hodnota by 

vždy měla být mezi 0 a 1. 

Pole Sims before Node Expansion určuje, kolik bude z každého listu UCT stromu provedeno 

náhodných Monte Carlo simulací, než bude tento list expandován (budou k němu připojeni 

potomci). Tato hodnota by vždy měla být větší než 0. 

 

A.2.2 Panel Sudoku 

 

Zaškrtávací pole Use Estimate určuje, zdá má být při ohodnocování playoutů v Sudoku pou-

žito heuristické ohodnocovací funkce, která oceňuje playouty podle toho, jaké procento tabul-

ky stihly vyplnit, než narazily na kolizi. Toto pole by mělo být vždy zaškrtnuté. 

Zaškrtávací pole Use AMAF určuje, zdá má být v algoritmu MCTS použita α-AMAF heuris-

tika. Pokud je toto pole zaškrtnuté, zpřístupní se vedlejší textové pole alfa. V tomto poli se dá 

nastavit parametr alfa, určující poměr mezi využitím AMAF informací a standardních UCT 

informací ve výběrové funkci. 

Pole Sudoku Number určuje, která ze tří uložených Sudoku tabulek bude použita pro testo-

vání. Hodnota v tomto poli by vždy měla být v rozsahu 1 až 3. 

Tlačítko Random Simulations provede daný počet simulací MCTS algoritmem užívajícím 

náhodného výběru tahů v playoutech. Pokud se podaří Sudoku vyřešit, bude vypsána celá 

vyplněná tabulka daného Sudoku. Pokud se během daného počtu simulací nepodaří najít celé 

řešení, vrátí se nejlepší nalezený tah. 

Tlačítko Pseudo Random Simulations funguje stejně jako tlačítko Random Simulations, 

pouze užívá pseudo-náhodného výběru tahů v playoutech. 

Tlačítko Solve Sudoku (Random) funguje podobně jako tlačítko Random Simulations, pouze 

se nesnaží najít jen jeden nejlepší tah, ale rovnou se soustředí na vyřešení celého Sudoku. Po-

kud se v daném limitu počtu simulací podaří Sudoku vyřešit, budou vypsány informace o 

rychlosti řešení a počtu provedených simulací. V opačném případě je ohlášeno selhání. 

Tlačítko Solve Sudoku (Pseudo R) funguje podobně jako tlačítko Solve Sudoku (Random), 

pouze na rozdíl od něj používá heuristiky pseudo-náhodného výběru tahů v playoutech. 
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A.2.3 Panel SameGame 

 

Pole Game Number určuje, jaké rozestavení herního pole bude použito pro testování. Pro 

hodnotu 0 bude vygenerováno náhodné pole, pro hodnoty 1-20 budou použity testovací pozi-

ce z webu http://js-games.de/eng/games/samegame. Hodnota v tomto poli by vždy měla být 

v rozsahu 0 až 20. 

Skupina zaškrtávacích polí Random, Pseudo R., Random Tabu, P.R. Tabu a Double Tabu 

určuje, která z heuristik výběru tahů v playoutech má být použita. 

Pomocí tlačítka Make Move je možné simulovat hru SameGame tah po tahu. Po prvním 

stisknutí se vygeneruje a vykreslí náhodná hra. Každým dalším stisknutím se pak hledá nový 

tah, který se zvýrazní (pomocí čísel 9) a dalším stisknutím provede. Takto se dá pokračovat, 

dokud není daná hra dokončena. 

Tlačítko Simulate Game provede simulaci dané SameGame hry v daném nastavení. Po skon-

čení vypíše nejvyšší nalezené skóre a informace o délce běhu výpočtu a použité heuristice. 

 

A.2.4 Sady testů 

 

Pole Number of Tests v pravém horním rohu GUI určuje, kolik sad testů se má provést. 

Hodnota v tomto poli by vždy měla být větší než 0. 

Tlačítko Sudoku Test provede sadu testů Sudoku v daném nastavení. Tyto testy jsou prove-

deny jak pro náhodný, tak pro pseudo-náhodný výběr tahů v playoutech. Navíc jsou v nich 

otestovány čtyři různá nastavení výběrových UCT funkcí: UCB-Tuned (označovaná ve výpi-

su jako „UCTK 0.0“) a pak třikrát UCB1, s parametry UCTK / 2, UCTK a UCTK * 2 (kde 

UCTK je hodnota zadaná v poli UCTK). 

Tlačítko SameGame Test provede sadu testů SameGame, v daném nastavení. Tyto testy jsou 

provedeny pro čtyři různá nastavení výběrových UCT funkcí: UCB-Tuned (označovaná ve 

výpisu jako „UCTK 0.0“) a pak třikrát UCB1, s parametry UCTK / 2, UCTK a UCTK * 2 

(kde UCTK je hodnota zadaná v poli UCTK). 


