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Uvod

Tato bakalafska prace se zabyva pouzitelnosti metody Monte Carlo Tree
Search (MCTS) pro hru Metro. Soucasti prace bylo naprogramovat herni prostiedi
umoziujici hru 2 1 vice hract, jejichz uméla inteligence je zalozena na metodé
MCTS. Efektivitu nasi implementace pak otestujeme pomoci experimentd.

Metoda MCTS se stava uspésnou v logickych hrach. Prakticky okamzité
po uvedeni se prosadila ve hie Go. Vyhodou této metody je, Ze nepotiebuje

ohodnocovaci funkci.

Metro je deskova hra s tiplnou informaci, jejiz vyhodou je jeji konecnost. To

jsou vhodné predpoklady pro pouziti metody MCTS pro tuto hru.

Prvni kapitola se zabyva hrou Metro. Jsou zde uvedeny zakladni informace
o hie 1 jeji pravidla tak, aby i neznaly ¢tenai pochopil zékladni principy hry.

Druha kapitola popisuje obecné principy metody MCTS a uvadi nejbézné;si
strategie pouzivané v jednotlivych krocich algoritmu.

Ve treti kapitole je rozebrana vhodnost metody MCTS pro pouZiti ve hie

Metro. Dale je zde popsana naSe implementace MCTS.

Ve ¢tvrté kapitole jsou prezentovany vysledky naSich experimentt. Je zde

ukazana efektivita nasi heuristiky a popsdny vhodné hodnoty nékterych parametrt.



1 Hra Metro

V této kapitole si pfedstavime hru Metro. PopiSeme si jeji principy a pravidla

a nakonec rozebereme taktiku ve hie.

1.1 O hre

Deskovou hru Metro vytvoftil v roce 1997 némecky herni designer Dirk Henn.
Inspiroval se udalostmi z roku 1900, kdy se v Pafizi konala jedna z nejvétSich
svétovych vystav. Francouzskd metropole se k této ptileZitosti rozhodla posilit svoji
dopravni infrastrukturu a tak zacala s vystavbou metra.

V roce 2000 ziskala hra nominaci na ocenéni Spiel des Jahres za nejlepsi hru

vvvvvv

ocenéni pfirovnava k Oscaru mezi filmovymi cenami [4].

1.2 Popis

Hru maze hrat 2 az 6 hraci, kteii se stidaji v pokladani karti¢ek na hraci
desku. Hraci deska ma velikost 8 x 8 policek a je dokola ohrani¢ena stanicemi metra.
Dalsi étyfi stanice se nachazeji uprostied hraciho pole. Ukolem hraét je postavit co
nejdelsi traté vedouci z jejich stanic. K tomu slouZzi hraci karticky, na kterych jsou
zobrazeny kolejnice. K dispozici je 24 druhi karticek, které se li§i sméry svych
kolejnic. Pokladanim karti¢ek na hraci desku tak vznikaji rizné dlouh¢ a klikaté
traté. Karti¢ky jsou ¢tvercového tvaru a na kazdou jeji stranu je napojen jeden vstup

kolejnice a jeden vystup. Jedna karticka tedy miize byt soucasti az Ctyi riznych trati.

1.3 Priibéh hry

Pted zacatkem hry jsou stanice pii okraji hraci desky piidéleny jednotlivym
hrac¢tm tak, aby vSichni hra¢i méli stejny pocet stanic a aby byly spravedlivé
rozmisténé. Okrajovych stanic je 32, takze pti urcitém poctu hraca zistanou nekteré

stanice nepfideleny. Rozdéleni stanic je pevné dané pro kazdy pocet hract.

Dale se zamichaji karticky a poloZi se licem dolt. Kazdy hrac si vytahne ndhodné

jednu karticku a s tou bude hrét.

Hraci se postupné stiidaji v tazich. Hrac, ktery je na tahu musi umistit svoji

karticku na hraci desku, pti tom musi dbat na nasledujici pravidla:
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* karticka musi byt polozena na prazdné policko

* karticka se musi alesponi jednou stranou dotykat jiné, jiz poloZzené karticky,

nebo okraje hraci desky
* orientace karticky je pevné dand, neni povoleno karticky otacet

* poloZenim karticky nesmi vzniknout trasa dlouha pouze jedno policko (toto

neplati, pokud jinak nelze karticku polozit)

Po polozeni karticky si hra¢ vytahne dalsi karticku a na tahu je dalsi hra¢. Hra konci

ve chvili, kdy jsou vSechny karticky umistény na hraci desce [5].

1.4 Bodovani

Ihned po propojeni trati se stanici se hraci piictou za tuto trat’ body. Za kazdy
prijezd kartickou se pfic¢ita jeden bod. Prochdzi-li tedy trat’ jednou karti¢kou
vicekrat, pricte se tolik bodu, kolikrat se pies karti¢ku projizdi. Pokud kon¢i trat’ v

nekteré ze stfedovych stanic, pocet bodu se navic zdvojnasobi.

Vitézi hrac, ktery ma po skoneni hry na kont¢ nejvice bodt.

1.5 Strategie

Hraci se kazdym tahem zpravidla snazi co nejvice prodlouzit svoje
rozestavéné traté a pokud mozno je navic piiblizit sttedovym stanicim. Casto je
potieba volit mezi témito veli¢inami — mam radsi prodlouzit tuto trasu o vice poli¢ek
s tim, Ze se viibec neptiblizim, nebo naopak vzdalim stiedu pole? Nebo prodlouzit
jinou trasu, byt jen o jedno pole, ale za to zvysit pravdépodobnost, ze se pocet bodl

bude dvojnasobit?

Ale prodlouzit vlastni trasu neni jedinym moZznym taktickym manévrem.
Mnohdy je vyhodné&jsi naopak zatarasit cestu soupefi a nedovolit mu rozvinout jeho
trat’ hloubé¢ji do pole. Zvlasté pokud je jeho trasa uz znacné dlouhd a hrozi realné
nebezpeci dvojnasobeni bodll za dosazZeni stiedové stanice. V tom piipadé je snahou

poslat soupetovu trasu nejkratsi cestou ke kraji.

Tyto a mnoh¢ dalsi okolnosti je tfeba zvazit pii kazdém tahu. I

sebedikladnéjsi analyzu situace vSak mize zhatit jest¢ jeden prvek — nahoda. Nase



rozhodovani je nejvice zavislé na tom, kterou karticku si zrovna vytdhneme. Tézko
muzeme kalkulovat, Ze kdyz v tomto tahu umistime karti€¢ku semhle a v pfistim ji
umistime tamhle, tak soupet nema Sanci. Narozdil od her, jako jsou Sachy, neni
mozné deterministicky odvodit nejlepsi strategii. Mozna aZ v kone¢nych fazich hry,
kdy zbyva nékolik poslednich karti¢ek, lze z hraci desky odvodit, které karticky jeste
chybi, a podle toho promyslet v§echny mozné varianty. Na tom ovSem nelze postavit

celou herni strategii.



2 Monte Carlo Tree Search

Monte Carlo Tree Search je vyhledavaci metoda typu ,,best-first®, jejiz vyhodou je,
ze neni zalozena na ohodnocovani uzli vyhledédvaciho stromu heuristickou funkei.
Metoda buduje sviij vyhledévaci strom na zaklad¢ vysledk ndhodnych hernich
simulaci. Diky vysokému poctu simulaci pak mtze 1épe urcit slibné tahy. Metoda
muZze byt pouzita na kteroukoliv kone¢nou hru, ktera spliuje alespon tyto tii

podminky:
* vysledky simulaci maji omezeny obor hodnot

* Uplna informace (s neuplnou informaci nemaji simulace v zdkladni metod¢

smysl)
* simulace konc¢i v rozumném case (hra je konecna)

Ve vyhledavacim stromu kazdy uzel reprezentuje jeden herni stav. Uzel musi

obsahovat alespon tyto dvé informace:

* hodnota uzlu (vétSinou soucet nebo prumér vysledkt simulovanych her, které

prosli timto uzlem),
* pocet priachodl uzlem.

Na zacatku algoritmu obsahuje strom pouze kofen, jez reprezentuje aktualni

stav hry. Pak buduje strom ve ¢tyfech krocich:

1. Selekce Prochazi strom od kotene, dokud nedojde do listu. Vybere dalsi

herni stav, ktery neni sou¢asti stromu.
2. Expanze Ptida vybrany stav do stromu jako novy uzel.

3. Simulace Z dosazen¢ho herniho stavu pomoci ndhodnych tahii vSech

hraca dohraje hru do konce.

4. Backpropagation Vysledek simulované hry je promitnut do vSech uzlt

stromu, kterymi se proslo.

Tato sekvence krokl se neustale dokola opakuje, dokud ma algoritmus cas.

Nakonec se vybere tah, ktery odpovida nejlepsimu potomku kotfene stromu.



2.1 Strategie v jednotlivych krocich

2.1.1 Selekce

Pti prochazeni stromu od kotfene se nasledovnik aktualniho uzlu vybira podle
urcité strategie. Tato strategie by méla udrzovat rovnovahu mezi exploraci
(exploration) a exploataci (exploitation). Samoziejmée je lepsi Castji vybirat tahy,
které vypadaji slibn¢ a maji Sanci na dobry vysledek (exploatace). Na druhou stranu
je nutné prochazet i tahy, které byly dosud prozkoumany nedostatecné a jejich

hodnota miize byt podcenéna(explorace).

Modelovy piiklad exploration-exploitation dilematu je problém Multi-Armed
Bandit. Pti selekci Ize na kazdy uzel stromu spole¢né s jeho potomky nahlizet jako
na samostatnou instanci MAB. Kazdy z potomk uzlu pfedstavuje jedno rameno
automatu s neznamou vyplatni funkci. Ukolem je vybrat jednoho potomka na
zéklad¢ znalosti vysledkl pfedchozich voleb, pii cemz se snazime o celkovée nejlepsi
vysledek. Cely pruchod stromem béhem selekce tak miizeme brat jako posloupnost

na sobé& nezavislych instanci problémtt MAB s poc¢atkem v kofenu stromu.

K vybéru potomkii pti prichodu stromem se pouziva algoritmus UCT neboli
Upper Confidence Bounds for Trees. Ten v jednotlivych uzlech vyuziva metodu

UCBI.

UCBI v prvni fazi vybere kazdé rameno jednou. V druhé fazi vybira rameno,

které maximalizuje vzorec

2log
n.

1

X, +C , kde

o X, jeprimérnd hodnota ramena i ,

o n je celkovy pocet priichodii vrcholem,
© n, jepocet her, v kterych bylo vybrano rameno i

Prvni s¢itanec X, zajiSt'uje exploitaci, zatimco druhy s¢itanec exploraci.

Konstanta C umoziuje parametrizovat pomeér explorace a exploitace.



2.1.2 Expanze

Expanze ptidava nové uzly do stavajiciho stromu. Zpravidla neni mozné
udrzovat cely herni strom v paméti, proto expanzni strategie urcuje, zda dany uzel
rozsifit o jednoho ¢i vice potomkti. Rozvinuty strom chceme mit cely v paméti.
Bézné se pouziva strategie piidani pouze jednoho potomka, ktery je ur€en jiz pii
selekci. Tato strategie je jednoduchd a ¢asove i pamétoveé nenarocna. Lze ale pouzit i
jiné strategie. Napiiklad je mozné expandovat strom do urcité hloubky (napft. 2, 3)
jesté pred zahdjenim vyhledavani. Nebo je moZné ptidat do stromu vSechny potomky
daného uzlu. Zde uz je ale nutné pocitat s vétsi pamétovou naroc¢nosti. Dopad
expanzni strategie na vyslednou efektivitu algoritmu minimalni. Je-li potfeba, da se
spravnou volbou této strategie usetfit jisté mnozstvi paméti, nicméné podstatny vliv

na silu hrace to nema.

2.1.3 Simulace

Simulace znamend dohréani hry do konce, v ptivodni varianté¢ pomoci ndhodné
zvolenych taht. Pouziti ¢ist¢ nahodnych tahti ovSem neni idedlnim feSenim, takova
strategie neni piili$ silna. Je proto lepsi pouzit simulacni strategii k vybéru
pseudonahodnych taht. Cilem je vybirat v simulaci lepsi tahy pomoci n&jaké

heuristiky. Zvolena strategie ma na vyslednou silu hrace vyznamny vliv.

Pti volb¢ simulacni strategie je dulezité vzit v uvahu dva aspekty. Prvnim je
slozitost pouzité heuristiky. Cim piesnéji ohodnotime kazdy tah, tim budou vysledky
simulaci spolehlivéjsi, budou pro nas mit vétsi vyznam. Na druhou stranu pokud
bude heuristika ptili§ Casové naro¢nd, pocet simulaci, které se stihnou provést za
casovou jednotku, rapidné klesne. Tim klesne i kone¢na sila hrace. Druhym
aspektem je mira nahody, ktera hraje roli pfi volbé tahli v simulaci. Pokud budou
tahy vybirany pfili§ nahodné, slabé tahy budou hrany s vétsi pravdépodobnosti,
vyznam heuristiky slabne a s nim 1 sila strategie. Naopak s nedostate¢nou mirou

nahody nastava druhy extrém. Pro dany herni stav se bude ¢asto opakovat stejny tah,

prabéh simulaci z daného stavu bude jednotvarny a sila strategie tim opét klesa.

Sestaveni efektivni simulacni strategie je velice obtiZzné, nicméné je to jedna z

klicovych ¢asti pro vytvoreni kvalitniho MCTS hrace.



2.1.4 Backpropagation

Backpropagation je krok, ve kterém se vysledek simulované hry zpétné
promitne do téch uzla, které algoritmus navstivil pii priichodu od kotene do listu.
Obor hodnot vysledku zavisi na typu hry a na konkrétni implementaci. U hry pro dva

hrace s nulovym souctem staci rozliSovat 3 mozné vysledky: vyhra, remiza, prohra

(+1,0, -1).

V tomto kroku zvolena strategie urCuje, jakym zptisobem se bude

aktualizovat hodnota v uzlu.

v

*  Primeér. Nejpouzivanéjsi je strategie primeéru, ktera jednoduse do
rodi¢ovského uzlu pteda aritmeticky prumeér vysledkli simulovanych her,
které timto uzlem prosly. Tuto strategii poprvé pouzili Kocsis a Szepesvari

[2] a od t¢ doby je povazovana za nejefektivnéjsi a nejvice se pouziva.

V literatufe jsou navrhovany i dal$i mozZné ,,backpropagacni* strategie,
zpravidla jde pouze o slabsi strategie. Zadn4 strategie zatim neprokazala vyssi

efektivitu nez strategie praméru [1].

2.2 Vybér vysledného tahu

Po ukonceni simulaci je na ¢ase vybrat vysledny tah, ktery se provede
ve skutecné hie. Tento tah odpovida ,,nejlepSimu‘ potomku kotene MCTS stromu.

Existuje opét n¢kolik metod, jak urcit, ktery potomek je nejlepsi.
* Nejvyssi hodnota
* Nejvyssi poCet navstév
* Nejvyssi hodnota i pocet navstév. Pokud neexistuje potomek, ktery ma
zaroven nejvyssi hodnotu i nejvyssi pocet navstév, provadéji se dalsi

simulace, dokud se takovy potomek neobjevi.



3 MCTS ve hie Metro

Jelikoz Metro je hra pomérné novéa a ne moc znama, oblast um¢lé inteligence
v této hie neni dostate¢né prozkoumana. Na rozdil od her jako jsou Sachy nebo GO,
pro Metro neexistuji takova kvanta vyzkumnych ¢lanka studujicich efektivitu
jednotlivych algoritmti a metod pro umélou inteligenci. Neexistuje Zadnd metoda,
ktera by byla obecné znama jako nejlepsi pro tuto hru. Nemame tedy s ¢im

porovnavat.

Hloubka stromu

Vyhodou hry Metro pro pouziti MCTS je kone¢nost. Kazdym tahem ptibyde
na hraci desku jedna hraci karta a hra kon¢i v momenté¢, kdy je hraci deska zaplnéna.
To znamenad, Ze kazda hra trva 60 tahii To je samoziejmée ptiznivé pro algoritmus

MCTS, hloubka vyhledavaciho stromu bude vzdy nejvice 60.

Faktor vétveni

Podobné omezeni plati i u faktoru vétveni stromu. Kdyby bylo povoleno
pokladat karty na kterékoliv misto na desce, maximum poctu moznych taha v
kazdém tahu by bylo 60. Diky pravidlu, podle které¢ho lze tdhnout jen na mista, ke
kterym jiz vede né&jaka trat’ od n€které stanice na kraji hraci desky, je toto ¢islo niZsi.
Pokusime se toto ¢islo omezit co nejpiesnéji. Pii prvnim tahu mize hra¢ polozit svoji
kartu pouze k okraji hraci desky, to je maximaln¢ 28 moznosti. Polozenim karty na
nové misto se nékdy pocet dostupnych pozic zvysi, v nejlepsim piipadé€ o 2: jeden
soused bude vzdy obsazeny, mohli tedy vzniknout 3 nové hratelna policka, ale jednu
volnou pozici jsme polozenim karticky obsadili. Uvazujme nyni, Ze polozenim kazdé
karticky ptibydou 2 hratelna pole. Po prvnich 10 tazich mame 48 hratelnych, 50
volnych, dalsim tahem by zbylo uz jen 49 volnych a déle uz by toto ¢islo jen klesalo.
Prakticky se mi podafilo dosahnout 46 hratelnych pozic. Faktor vétveni tak miizeme
shora ostfe omezit ¢islem 50. Pomoci exmperimenti jsme zjistili, Ze prumérna

hodnota faktoru vétveni je ptiblizné 18.



3.1 NaSe implementace

V této sekci si rozebereme nasi implementaci MCTS pro hru Metro.

Podivame se, jaké strategie jsme zvolili pro jednotlivé kroky metody MCTS a proc.

3.1.1 Strategie selekce
Pro selekci jsme pouzili metodu UTC. Pfes jeji jednoduchost na implementaci

je velice ucinnd a pro nase ucely dostacujici. Pro kazdého potomka i spocitdme

hodnotu
. 1 +1
UCT = & +\/ nln, )+r*£ ,
v, +é€ n+e
kde

. n, je dosavadni pocet prachodii potomka i

1

. v, je celkova hodnota potomka, nu je pocet prichodii aktudlniho uzlu,
. r  je ndhodné Eislo, které rozlisi ptipadné shodné vysledky.

Potomek, ktery bude mit tuto hodnotu nejvyssi, bude vybran.

3.1.2 Strategie expanze

Expanze ma za ukol ptidat do stromu novy uzel vybrany pfi selekci, piipadné
1 vice uzlii. Nase expanze ptidava kromé vybraného uzlu ve stejném kroku také
vSechny jeho sourozence, ktefi se ve stromé vyskytnou. funguje tak, Ze v momentg,
kdy selekce dojde do uzlu bez potomki, zvoli se prislusny pocet potomk a ti v§ichni
jsou do stromu piidani. Nasledné se provede selekce jesté jedenkrat a tim je vybran

novy uzel, z kterého odstartuje simulace.

Jak jsme uvedli vySe, ve hie Metro je v kazdém okamziku maximalné 50
moznych tahti. Nékteré tahy jsou ale v dany moment na prvni pohled $patné a je

zbyte¢né s nimi kalkulovat. V naSem algoritmu by jimi probéhlo mnozstvi simulaci,

K vybéru ,,vyvolenych* potomkl vyuzivime pomocnou ohodnocovaci
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funkci, kterou popiSeme dale. Touto funkci ohodnotime v§echny mozné potomky
daného uzlu, ale do stromu pfidadme jen ty nejlepsi. Tim se zbavime nesmyslnych

tahti, usetfime misto v paméti i ¢as.

Jaky pocet potomktl do stromu pfidat ur¢ime parametrem. Hodnoty tohoto

parametru budem studovat v kapitole Experimenty.

Pouzita heuristika

M¢li jsme za kol vytvofit heuristiku, kterd ndm pomuze odhadnout "kvalitu"
tahd, které miize hra¢ zahrat. Heuristika byla konstruovana s ohledem na
jednoduchost. DiimysInéjsi heuristika by poskytovala piesnéjsi odhady tahii,
nicméng¢ jeji pfiliSna casova naro¢nost by méla negativni vliv na vyslednou efektivitu

algoritmu.

Hledali jsme funkeci, kterd pro danou hraci kartu a dané pole na hraci plose

vrati hodnotu z intervalu (min, max). ¢im vyhodné&;si tah, tim vyssi hodnota.
K ohodnoceni tahu jsme dvé veli¢iny:
— prodlouZeni stavajicich tras
— pfibliZeni trasy ke stfedu

Cim vice tah prodlouzi nékterou z hra¢ovych tras, tim je pro né&j vyhodngjsi.
Na druhou stranu tah, ktery prodlouzi hraci trasu napt. o 2 jednotky, ale zaroven ji
pfiblizi tésné k okraji, byva horsi nez tah, ktery trasu prodlouzi pouze o 1 jednotku,

rrrrr

ohodnoceni trasy.

Ohodnotime kazdou kolejnici na karti¢ce a jednotlivé hodnoty jednoduse
seéteme. Hodnoty ohocnoceni kolejnic spadaji do intervalu (—1,1) . Zaporné
hodnoty patii kolejnicim, které prodlouZzi trasu nékterého ze soupeii. Hodnotu

celého tahu dostaneme souctem hodnot vSech 4 kolejnic. Vysledny interval hodnot je
(_ 49 4)
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3.1.3 Strategie simulace

Simulace jsou zdkladnim stavebnim kamenem metod MCTS. Kvalita
simulac¢ni strategie ma velky vliv na celkovou troven MCTS hrace. Kli¢em je
nevybirat v simulaci skute¢né ndhodné tahy, ale pokusit se najit Iépe vypadajici tahy,

které ptidaji simulacim na realisticnosti.

Nase simulacni strategie pouziva stejnou heuristickou funkci, kterou
pouzivame v kroku expanze. V kazdém uzlu ohodnotime vSechny mozZné tahy
ohodnocovaci funkci (viz vyse) a vybereme z nich dany pocet téch nejlepsich. Témto
pak piitadime pravdépodobnost jejich zvoleni. Cim vys§i hodnocent, tim vyssi
pravdépodobnost, Ze bude tah v simulaci zvolen. Nakonec se na zaklad¢ pfifazenych

pravdépodobnosti vybere nahodné jeden tah a ten bude simulovan.

3.1.4 Strategie backpropagation
Volba strategie v kroku backpropagation byla jasna. Jak bylo zminéno v

kapitole 2.1.4, v podstaté jedind pouzivana je strategie prameéru.

Pro hru Metro je navic potfeba vymyslet funkci, ktera ze skore hraca
dosazeného v simulované hie vytvoii jedinou hodnotu, kterd bude propagovana zpét
do uzli. Nadefinujeme si obor hodnot této funkce jako (0,1) . Kdyby se jednalo o
hru dvou hract, ohodnoceni vitéze by bylo blizko ¢islu 1, prohravajici by se blizil k
0. Jak blizko k t€émto hranicim by zaleZelo na ziskanych bodech obou hraci.
Vitézstvi 100:20 je zjevné lepsi nez napf. vitézstvi 70:68 a podle toho by také mélo
byt ohodnoceno. Metro ale mtize hrat az 6 hracu, jakou funkci tedy pouzit zde? Nic
se neméni na tom, ze hodnota vitézstvi se bude blizit 1. Otazkou je, jak ohodnotit

ostatni umisténi.

Nase funkce odrazi myslenku, ze skoncit druhy je jen o malo lepsi nez
skoncit posledni, oboji je prohra. Funkce je nastavitelnd pomoci dvou parametrd, o a
B. Parametrem o nastavime, jak velky podil na vysledné hodnoté ma vitéztvi ve hte.
Jinak fe¢eno, vysledek hry bude ohodnocen &islem z intervalu  (a, 1) Parametr f
pak ur¢i interval, z kterého budou ohodnocovéni vSichni porazeni. Tento interval se
rozdeli rovnomérné podle poctu hracii. Napf. pii hie 4 hract budou ohodnoceni

vysledku hry vybirana podle umisténi z téchto intervala:

12



« 1.misto: (a,1)

e 2. misto: (%ﬁ,ﬁ)
* 3. misto: (1/3’,—/3’)

e 4.misto: (0,—p)

Hodnotami parametrti a i f se budeme zabyvat v sekci Experimenty.
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4 Experimenty a vysledky

4.1 Zpusoby testovani

Herni engine

K testovani jsme vyuzili nas herni engine. Pro pfimé porovnani dvou riznych hodnot
sledovaného parametru nam postacila hra dvou hra¢. Mnozstvi simulaci pro jeden

tah jsme nastavili na 1000, kazdy experiment jsme testovali na vzorku cca 100 her.

4.2 Experimenty

4.2.1 PouZiti heuristiky

Nasi heuristiku jsme testovali v zévislosti na velikosti vétviciho faktoru a
poctu simulaci. U hry dvou hraci mél zluty hrac¢ heuristiku k dispozici, modry hra¢
nikoliv. Ukézalo se, Ze naSe heuristika je platna pouze pii omezenych podminkéch.

Pokud omezime vétvici faktor v simulacich, dava lepsi vysledky hrac
pouzivajici nasi heuristiku. Pokud mzeme pfi simulacich v kazdém kroku pracovat s
omezenym poc¢tem moznych taht, je zjevné vyhodnéjsi vybrat slibné tahy urcitou
heuristikou nez pracovat s ¢ist€¢ nahodnymi tahy. Naopak pro neomezeny vétvici
faktor se naSe heuristika neosvédcila, zluty hra¢ drtivou vétsinu her prohral. Pfic¢ina
je patrné ta, Ze v nasi heuristice jsme vyfadili tahy, které se ndm zdély na prvni
pohled $patné. Naptiklad tah, ktery prodluzuje pouze soupetovy trasy. Takovym
tahtim jsme nedali viibec Sanci a to se zfejmé nevyplatilo. Vysledky testu jsou

zaznamenany na obrazku 3.1.

Dalsim faktorem, kde by se naSe heuristika mohla uplatnit, je pocet simulaci.
Nizky pocet ndhodnych simulaci nemusi prozkoumat dostate¢né vSechny tahy, a
proto by pouziti heuristiky mohlo pomoct. Dle experimentl se tato tivaha potvrdila,
nicmén¢ zlepsSeni neni tolik vyrazné. Pro tento test jsme pouzili neomezeny vétvici
faktor. KdyZ jsme nastavili pocet simulaci za jeden tah na 100, pomé&r vyher Zlutého

hréace byl pouze okolo 53%, pii 50 simulacich za tah uz to bylo vice nez 60%.
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Vysledky jsou zaznamenéany na obrazku 3.2.

4.2.2 Vysledkova funkce

Dalsi experiment se tykal parametrii a a  pouzitych ve funkci, ktera ohodnoti
vysledek nasimulované hry. Po dokonc¢eni kazdé simulace je potieba urcit, jak dobra
simulace v piipad¢ vyhry by mélo byt znacné€ vyssi, nez hodnoceni pro prohraného

hrace. Urc¢ili jsme, Ze ohodnoceni bude spadat do intervalu (0;1).

Parametr o ur€uje horni ¢ast intervalu, z které bude pochazet hodnoceni pro
vitézstvi ve hie. Pfed zacatkem experimentu jsme se domnivali, ze idedlni hodnota
parametru o bude pravdépodobné velice blizko horni mezi intervalu, tedy ¢islu 1.
Zvolili jsme tedy hodnotu 0,96 jako vychozi hodnotu pro nas experiment a zajimalo

nas, jak velky vliv ma tato hodnota na vyslednou silu naseho pocitac¢ového hrace.

Vysledky experimentt prokazaly, ze parametr a je dtlezity. Potvrdilo se, ze
pro nejlepsi vysledky hrace by tento parametr mél byt nastaven velice blizko ¢islu 1.
Naptiklad oproti hodnoté 0,5 zvitézila naSe zvolena hodnota 0,96 v 68% her, coz

jisté neni zanedbatelny pomér. Vysledky testu jsou vidét na obrazku 3.3.

Parametr f ma opacny vyznam nez parametr o. Urcuje spodni ¢ast intervalu
(0;1), do které patii ohodnoceni her v prohravajicich ptipadech. Parametr f by m¢l
byt dostatecné vzdalen od parametru a. Jelikoz parametr oo ndm v experimentech
vysel nejlépe, kdyz byl nastaven blizko k Cislu 1, urcili jsme jako vychozi hodnotu

0,5 parametru beta.

Experimenty neprokazaly vliv parametru 3 na vyslednou silu poc¢itacového

hrace.
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Z.aveér

V této bakalatské praci jsme popsali metodu Monte Carlo Tree Search a
moznosti jeji implementace. MCTS je vyhledavaci metoda zaloZend na simulacich,
ktera v poslednich letech zaziva vzestup v oblasti teorie her. U spousty her je
nejvetsim problémem navrzeni vhodné funkce pro ohodnoceni hernich stavii. MCTS
se diky tomu, ze ohodnocovaci funkci nepotiebuje, stava vhodnym adeptem pro tyto
hry.

Dale jsme si piedstavili deskovou hru Metro. Jeji to hra s Gplnou informaci a
je konec¢na, coz jsou dobré predpoklady k pouziti MCTS. Popsali jsme vlastni
implementaci MCTS pro hru Metro. Déle jsme navrhli jsme vlastni heuristiku pro
pouziti v hernich simulacich MCTS a sledovali jsme zlepSeni Grovné pocitac¢ového
hréace, které tato heuristika méla pfinést. Pomoci experimentl jsme zjistili, Ze nase
heuristika zvysi kvalitu pocita¢ového hrace, pouze kdyz omezime vétvici faktor
nebo pocet provedenych simulaci pro jeden tah. Ukazalo se, ze pokud neomezime
vétvici faktor vyhledavaciho stromu a nechdme algoritmus provést pro kazdy tah
dostate¢ny pocet simulaci, jsou ndhodné simulace silnéj$i nez simulace s nasi
heuristikou.

Soucasti prace je také pocitacovy program Metro, coz je herni prostiedi pro 2
az 6 hract. Hraci mohou byt ovladani jak pocitacem tak clov€kem, takze Ctenaf si

vV wr

je skute¢nou vyzvou, mné osobné¢ se ji nepodarilo porazit.
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