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jsou otestovany dva pristupy. Jeden pristup vyuziva algoritmus Monte Carlo tree
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Uvod

Risk[I] je strategickd deskova hra, kde se hrac¢i snazi ovlddnout cely svét.
Pomoci svych arméd dobyvaji nepratelska tzemi, za ktera pak mohou ziskat
novou armadu nebo risk karty. Pokud hrac¢ ziska urcitou kombinaci karet, muze
ji vymeénit za dalsi armadu a posilit své hranice. Risk je popularni hra a m4 mnoho
podob, at uz vzhledovych - ztvarnéni velkych hernich nebo filmovych titulii, nebo
klasické dobyvani celého svéta. Hra ma také rizna pravidla.

Ve hte je velmi dulezita strategie a planovani. Je to ¢asové narocna hra, a proto
novym hra¢tim se Risk muze zdat byt naroény a zdlouhavy. Oproti jinym desko-
vym hram, kdy kazdy hrac¢ ve svém kole provede jeden tah, v Risku se kolo hrace
sklada ze ti1 fazi a hrac¢ provede sérii tahti. Kazda faze ovliviiuje nasledujici, takze
hrac¢ musi dopfedu promyslet, jaky provede manévr.

Z hlediska umélé inteligence je hra jesté zajimavéjsi. Kromé velkého vyznamu
dobré strategie a planovani ma dalsi dulezité faktory, které ¢ini urc¢itym typum
inteligenci velky problém. Jednim z faktori je obrovské mnozstvi tahti, které
za své kolo muze hrac¢ provést, takze prohledavani stavového prostoru bez silné
heuristiky nelze. Risk ma jeden z nejvétsich vétvicich faktort. Dalsim problémem
je ndhodnost. Souboje armad se rozhoduji pomoci hodu kostek. Utocnik mize
hazet jednou az tremi kostkami - dle velikosti itoku a obrénce, resp. jednou az
dvéma kostkami - dle velikosti obrany. Diky vétvicimu faktoru a nahodnosti je
velmi obtizné vyvinout adekvatni umeélou inteligenci pro tuto hru.

Cilem prace je nejprve naimplementovat hru Risk, ktera bude slouzit k ex-
perimentiim s umélou inteligenci. Hra bude naimplementovana v programova-
cim jazyce C+#. Hru si mize zahrat i uzivatel. Bude mit na vybér ze singlepla-
yeru a multiplayeru. V singleplayeru bude moci uzivatel vyzvat jednoho z agentt
a v multiplayeru si bude moci zahrat proti ostatnim hractim. Po implementaci hry
je hlavnim cilem prozkoumat, jak do hry vyvinout umélou inteligenci, a nasledné
otestovat jednotlivé moznosti vyvoje.

Kapitola [I] se zaméfuje na popis hry. Struéné vymezuje pravidla hry véetné
ruznych modifikaci. Podstatna ¢ast kapitoly je pak vénovana herni strategii - ob-
sazeni kontinent1, rozestavéni armad, ttoku a obrané. Kapitola 2| je zamérena na
analyzu pravdépodobnosti itoku a obrany, analyzu kontinenti a stanoveni slozi-
tosti stavového prostoru a vétviciho faktoru. Podrobnou analyzu téchto faktort
posléze vyuzijeme k vyvoji umélé inteligence, aby dosahovala lepsich vysledki.
Kapitola [3] je vénovana rozhrani hry, které je nutné pro snadnou a efektivni im-
plementaci agentti. Budeme se zabyvat komunikaci mezi hracem a hrou, jeji op-
timalizaci a nakonec si popiSeme potiebné interfacy. V kapitole 4| prozkouméme
zakladni teorii k vytvoreni riznych druhti agent a poté se pustime do jejich im-
plementace viz. kapitola 5] Celou nasi préaci uzavieme kapitolou [0, kde otestujeme
a porovname vytvorené agenty.



1. Hra Risk

1.1 Uvod

Risk[I] je deskova strategické hra pro 3 — 6 hracu, jejichz tikolem je v zakladni
podobé hry ovladnout celou mapu a porazit ostatni hrace. Hrac¢i postupné obsa-
zuji nova uzemi, brani jiz ziskana tzemi, premistuji své jednotky, dobyvaji celé
kontinenty a snazi se o nadvladu nad celym svétem. Existuje i modifikace hry pro
dva hrace, pripadné ptuvodni verze hry, ktera dosazeni vyhry podminuje splnénim
urc¢ité mise.

Hra byla vytvorena francouzskym rezisérem, basnikem a spisovatelem Alber-
tem Lamorissem|[2]. Hru vymyslel na rodinné dovolené v Holandsku a nazval ji
La Conquéte du Monde (Dobyti svéta). Néasledné v roce 1957 byla publikovéna
francouzskou herni spole¢nosti Miro. Do Ameriky se dostala pres Parker Brothers,
kteri v 50. letech 20. stoleti navazali vztah se spole¢nosti Miro. V roce 1959 je
publikovana v Americe pod dnesnim nazvem Risk, ale jeji pravidla se v nékte-
rych aspektech lisi oproti pivodnim. V Americe si uzivali delsi verzi hry, kdezto
v Evropé hrali s tajnymi misemi, kdy k vitézstvi stacilo splnit misi typu - do-
bud Severni a Jizni Ameriku. Evropska verze se nakonec roku 1993 dostala i do
Ameriky. Ne kazda podoba Risku se tésila tspéchu. V roce 1986 vznikl Castle
Risk. Hralo se pouze na mapé Evropy a obsahoval skryté armady, karty s ve-
liteli a Spehy, hrady a namornictvo. Tato verze hry se nestala prilis popularni.
V pritbéhu dalsich let vznikaly rizné podoby Risku zejména podle filmi. V roce
2001 vznikla Sci-fi podoba Risku, kdy hrac¢i mohli dobyvat mésic a podmotsky
svet. Byli pridani velitelé a hra se omezila na pét kol. Nasledovaly edice Risk:
Star Wars nebo také Risk: Lord of Rings. Nakonec, v roce 2008 byla spole¢nosti
Hasbro vydana nova zakladni edice z roku 1959, kterd se v drobnych obménéch
prodava dodnes.

1.2 Soucasti hry
Hra se sklada z:
o hraci desky
o 5 kostek — 2 bilé a 3 cervené
o balicek 44 karet — v rozsitené verzi jesté dalsich 14 karet s tajnymi misemi
e 6 armad, kazda s odlisSnou barvou

Hraci deska je mapa obsahujici 6 kontinentii rozdélenych do 42 tzemi. Kazdy
kontinent méa odlisnou barvu a sklada se ze 4 — 12 tizemi. Na hraci desce jsou
dale uvedeny pocty armad, které hrac¢ obdrzi za vyménu kombinace karet a za
ovladnuti kontinentu.

Kazda armada se sklada ze 3 typu jednotek — péchota, kavalérie, délostre-
lectvo. Jednotlivé typy jednotek predstavuji urcitou velikost armady. Péchota
odpovida velikosti 1 armady, kavalérie velikosti 5 armad a délostielectvo velikosti



10 arméad. Hraci v priabéhu hry umistuji jednotky na tzemi a v pripadé potieby
mohou vyménit svou jednotku za jinou, ale musi zachovat velikost armady na
uzemi. Hra¢ muze napriklad vymeénit 5 jednotek péchoty za 1 kavalérii atd.

Balicek karet obsahuje 42 normdélnich karet, kdy kazda karta je oznacena
uzemim a typem jednotky, dalsi dva zoliky, ktefi jsou oznaceni vSemi tfemi typy
jednotek.

1.3 Pravidla hry

1.3.1 Svétova nadvlada

Cilem hry je ziskat nadvladu nad celym svétem.

Zacatek hry

Kazdy hrac si vybere barvu svych jednotek a podle poc¢tu hract pak kazdy
hra¢ obdrzi uréity pocet armad pro zacatek hry.

o 3 hraci — kazdy obdrzi 35 armad
e 4 hraci — kazdy obdrzi 30 arméad
e 5 hract — kazdy obdrzi 25 armad
e 6 hract — kazdy obdrzi 20 armad

Po ziskani péchot vsichni hraci hodi jednou kostkou a ten, kdo hodi nejvyssi
¢islo, za¢ina hrat. Umisti jednu armadu na neobsazené tizemi a poté pokracuje
hrac¢ nalevo. Hraci pokracuji tak dlouho, dokud neobsadi vSech 42 tzemi. Po
obsazeni vsech tizemi hraci pokracuji v rozmistovani, kdy mohou pridat péchotu
na libovolné jimi obsazené tzemi.

Jakmile je vSech 42 tizemi obsazeno armadami jednotlivych hraca, zamiché se
balicek karet a pak hrac, ktery zacinal s rozmistovanim jednotek, zacind hrat.

Pribéh hry

Tah hrace obsahuje 3 faze, kterymi prochazi presné v tomto poradi — roz-
misténi nové armady, utok a premisténi armady. Hrac¢ se snazi obsadit tizemi
protihraca porazenim jeho armady, ale zaroven musi premyslet dopredu a myslet
na obranu a posileni hranic.

Na zacatku prvni faze si hrac spocita, kolik obdrzi novych armad na zakladé:

o obsazenych tzemi
o ovladnutych kontinentt
o sménénych kombinaci karet

o oznacenych tizemi na sménénych kartach



Hrac si spocita vSechna sva obsazend tizemi a vysledek celoc¢iselné vydéli tremi
(ignoruje zlomky). Vysledek uréi, kolik dostane armad. Plati, Ze vzdy obdrzi mi-
nimalné 3 armady.

Pti pocitani obsazenych tzemi se hra¢ podivda, zda neovladd jeden z kon-
tinent. Pokud ovldda jeden nebo vice kontinentii, ziskava armadu navic, jejiz
velikost se odviji od kontinentu. Armada ziskana za ovladnuti kontinentt je na-
sledujici:

e Severni Amerika — 5 armad
o Jizni Amerika — 2 armady
o Afrika — 3 armady

o Evropa — 5 armad

o Asie — 7 armad

o Australie — 2 armady

V pribéhu prvni faze mize hrac ziskat jesté dalsi armady vyménénim kom-
binace karet. Kazda kombinace se sklada ze 3 karet. Ve hie lze rozménit 3 typy
kombinaci karet. Prvni kombinace se sklada ze stejného typu jednotek, takze hrac
muze rozménit napt. 3 karty s oznacenim péchota. Druhou kombinaci karet tvori
3 karty, pricemz kazda z nich musi byt oznacena jinym typem jednotky - péchota,
kavalérie, délostrelectvo. Posledni kombinaci tvori libovolné dvé karty doplnéné
zolikem.

P1i vymeéné karet obdrzi hra¢ armady podle toho, kolikata kombinace karet
byla rozménéna:

o prvni kombinace karet — 4 armady

o druha kombinace karet — 6 armad

o tfeti kombinace karet — 8 armad

o ¢tvrta kombinace karet — 10 armad

e pata kombinace karet — 12 armad

o Sesta kombinace karet — 15 armad

o kazda dalsi kombinace karet — vzdy se pricte dalSich 5 armad navic

Pokud na jedné ze sménovanych karet bylo oznacené izemi, které hrac vlastni,
obdrzi dalsi dvé armady, Tyto armady pritom musi byt umistény na tzemi ozna-
¢ené na karté. Hra¢ nesmi nikdy mit v ruce vice nez 5 karet. Pokud hra¢ ma
5 nebo 6 karet, musi je vyménit za armady. Po vyméné karet a rozmisténi armad
prvni faze konéi a prichazi utok.

Faze tutoku neni povinna. Pokud hrac¢ v tento moment nechce ttocit, nemusi
a miuze rovnou prejit k fazi presunu jednotek, pripadné rovnou predat tah dalsimu
hraci. Na utok by meél hra¢ myslet jiz v prvni fazi tahu, kdy rozmistuje jednotky.
Cilem tutoku je obsadit nepratelska tizemi. Toho je docileno porazenim vsech ne-
pratelskych jednotek vyskytujicich se na daném tzemi. Souboj probihd pomoci

6



hazeni kostek. Pti ttoku si nejprve hrac¢ vybere tzemi, ze kterého bude 1tocit.
Toto tizemi musi sousedit s nepratelskym tizemim, na které chce hrac zautocit,
a musi mit alespon 2 armady. Hra¢ muze utocit tak dlouho, dokud splnuje vyse
uvedenou podminku a mitize itocit i na jind tzemi. Nemusi ttocit jen na jedno.
Cely ttok na tizemi je fizen hodem kostkami. Obrance si vezme bilé kostky. Po-
kud mé alespon 2 armady na svém tizemi, vezme si dvé bilé kostky, jinak si vezme
jednu bilou kostku. Uto¢nik si maze vybrat s jak velkym ttokem vyrazi. S jed-
nou armadou bude hazet jednou kostkou, s dvéma armadami bude hazet dvéma
kostkami a s tfemi armadami bude hazet tfemi kostkami. Avsak vzdy musi zustat
alespon jedna armada na jeho tzemi. Napiiklad utoénik mé na tdzemi 3 armady,
pak jeho nejvétsi utok muze byt s dvéma armadami, protoze jedna musi zustat
na jeho tzemi. Po provedeném hodu prislusnym poctem kostek jsou hody po-
rovnany. Vzdy se porovnava nejvyssi hozené ¢islo s nejvyssim hozenym ¢islem
soupere. Pokud mé 1utocnik vyssi cislo, obrance ztratil armadu. Jinak, i kdyz se
¢isla rovnaji, ztratil armadu utocnik. Za predpokladu, ze obrance hazel dvéma
kostkami, pokracuje se dal a porovnavaji se druha nejvyssi ¢isla stejnym zpiso-
bem. Cim vétsi armadou ttoénik tod, tim vétsi mé Sanci na porazeni obrance.
Obrénce nemtze porazit vice armad, nez kolika hazi kostkami ani nemtuze ptijit
o vice armad.

Pokud utok probéhl tspésné a utocnik porazil vSechny obrancovy armédy,
dochazi k obsazeni tizemi, do kterého musi byt ihned presunuty armady. Hrac
muze presunout armad, kolik chce, ale nejméné tolik s kolika armadami ttocil.
Mit vétsinu armady na hranicich s nepritelem je spise vyhodou, protoze armady
za hranicemi pri obrané nepomohou. Plati vSak, ze vzdy musi zistat alespon
jedna armada na kazdém obsazeném tzemi. Pokud hrac¢ obsadil alespon jedno
uzemi, muze si vzit z vrchu balicku jednu kartu.

Po ttoku prichézi posledni faze - presun arméad. Hrac¢ na konci svého kola
muze presunout libovolny pocet arméad z jednoho tizemi do dalsiho svého tizemi,
které je propojené skrze jim obsazenymi tzemimi. Tento presun muiize provést
prave jednou. Tim konci celé kolo hrace a hraje dalsi hrac po levici.

Jestlize hra¢ béhem svého kola porazi jednoho z nepréatel, obdrzi vSechny
jeho karty. Pokud timto bude mit v ruce vice nez 6 karet, musi je vyménovat
tak dlouho, dokud nebude mit v ruce 4 a méné karet. Jakmile ma 4, 3 karty,
musi ihned prestat s vyménovanim. Pokud timto bude mit 6 karet, musi pockat
do dalstho kola. Po vyménéni karet, umisti ziskanou armadu a muze pokracovat
dal.

Hra kond¢i v okamziku, kdy jeden z hraci ovladne cely svét.

1.3.2 Tajné mise

Jedna se o ptivodni evropskou podobu hry, pricemz cilem hry je splnit tajnou
misi, kterou hrac¢ obdrzi na zac¢atku hry. V soucasnosti existuje 14 tajnych misi,
v predeslych verzich bylo misi 12. Mise jsou nasledujici:

 Zni¢ hrace s danou barvou (6 karet)
e Ovladni urcéitou kombinaci kontinenti

— Ovaldni Asii a Jizni Ameriku



Ovladni Asii a Afriku

Ovladni Severni Ameriku a Afriku

Ovladni Severni Ameriku a Australii

Ovladni Evropu, Jizni Ameriku a treti kontinent dle vlastni volby

Ovladni Evropu, Australii a tfeti kontinent dle vlastni volby
e Obsad 18 izemi alespon 2 armadami

o Obsad 24 tizemi (bez urceni po¢tu armad na tzemich)

Zacatek hry

Opét jako v pravidlech Svétové nadvlady, hraci na zacatku obdrzi urcity pocet
armad podle poctu hrajicich hracu.

e 3 hraci — kazdy obdrzi 35 arméad
e 4 hraci — kazdy obdrzi 30 armad
o 5 hraca — kazdy obdrzi 25 armad
e 6 hract — kazdy obdrzi 20 armad

Nez se prejde k dalsi ¢asti, hraci si zvoli jednoho hrace, ktery se na chvili
stane generalem. Pokud hraje méné nez 6 hraci, generdl odstrani neplatné tajné
mise z balicku. Zamichd tajné mise a rozdd kazdému hraci jednu misi, zacne
hracem po levé ruce. Nikdo, véetné generala, se nesmi podivat na svou tajnou
misi. Dale general vezme balic¢ek risk karet, odstrani dva Zoliky a rozda vsechny
karty, opét pritom zacind po své levici. Tyto rozdané karty uréi pocatecni tizemi
hract a kazdy z hraci na sva tzemi polozi pravé jednu armadu. V pripadé, ze
hraje 4 nebo 5 hraca, 2 hraci obdrzi kartu navic oproti ostatnim. Poté hraci
pokracuji uz libovolné v umistovani armad na sva tizemi. Nakonec general vezme
vSechny risk karty, prida zoliky, zamicha je, kazdy se podiva na svou tajnou misi
a zacina se hrat.

Priabéh hry

Pribéh hry je stejny jako ve Svétové nadvladé. Hraje se tak dlouho, dokud
jeden z hract nedokonci misi a neukéze svou tajnou misi. V ptipadé, ze nékdo
ma za tkol v rdmci mise znicit urcitého hrace, mize se stat, ze jiny hra¢ porazi
posledni armadu daného hrace a tim pomuze hraci s touto misi k vitézstvi.

1.3.3 Modifikace pro 2 hrace

Cilem hry je porazit protihrace. Oproti ptuvodnim verzim pravidel, jsou zde
i neutralni tzemi. Ta vsak nemohou dobyvat ostatni tizemi, pouze se mohou
branit. Je to takova nahrada tretiho hrace.



Zacatek hry

Oba hraci si vyberou barvu jednotek, pak zvoli treti barvu, kterou prohlasi
za neutrdlni. Kazdy si vezme 40 armad, neutrdlnimu hraci daji rovnéz 40 ar-
mad. Z balicku risk karet se odstrani zolici, zbylé karty se zamichaji a vytvori
se nahodné tii stejné velké hromadky karet. Kazdy hrac si vybere hromadku,
treti zbude neutralnimu hraci. Podle vyznacenych tizemi na svych kartach kazdy
hrac¢ umisti pravé jednu armadu na tato tizemi a pak se umisti i armady neutral-
niho hrace. Zbylou armadu hrac¢i umistuji libovolné, vzdy kazdy umisti 2 armady
libovolné a jednu armadu od neutralniho hrace tak, aby omezil protihrace. Po
rozmisténi armad se vrati zolici do balicku karet, karty se zamichaji a hra zacina.

Pribéh hry

Pribéh hry je stejny jak ve Svétové nadvladeé s tim rozdilem, Ze hra¢ mize uto-
¢it i na neutralni tzemi. Pokud se hra¢ rozhodne dobyt neutralni tizemi, tak pro-
tihra¢ hazi kostkami za neutralniho hrace. Neutralni hra¢ nemtze tutocit, pouze
se brani. Vyhrava ten, kdo zni¢i vSechny protihracovy armady.

1.3.4 Modifikace pravidel

Existuje nékolik dodatecnych modifikaci, které hru ztizi pripadné ji zkrati.
Jedna modifikace se tyka vymény karet za armadu. Misto toho aby obdrzené
mnozstvi armad rostlo, zistava konstantni. Za kazdy typ vyménéné kombinace
hrac¢ obdrzi urcity pocet armad, ktery se neméni v pribéhu hry. Existuje také
modifikace, ktera rast obdrzenych armad jen zpomaluje. Prvni vyména kombinace
karet je za 4 armady a nasledujici jsou vzdy o 1 vétsi oproti predchozi vymeéné.
Kromé pravidel tykajicich se karet, existuje také pravidlo upravujici posledni fazi
tahu hrace. Normalné mohou hraci premistit armadu pouze z jednoho tzemi do
druhého, ale toto pravidlo povoluje premistit armadu z jednoho nebo vice tizemi
do jednoho nebo vice tzemi. Dalsi mozné pravidlo tika, Ze hra¢ mize mit na
jednom tizemi maximalné 12 armad a pokud je na kazdém tzemi 12 armad, nova
armada propada.

1.4 Strategie

1.4.1 Zakladni strategie

Nez zminime néjakou konkrétni strategii, méli bychom se podivat na zakladni
strategii, kterd dopomuze k itoku a obrané. Hrac¢ by se mél snazit soustredit svou
armadu na hranicich. Armada v centralnim tzemi nijak nepomuze pfi obrané
ani pri obsazovani dalsich tizemi. Déle by mél hrac¢ sledovat okolni déni. Pokud
nepiitel nékde centralizuje armadu, mél by se pripravit na tutok. Naopak, pokud
nepritel obsazuje néjaky kontinent a je to v hracové moci, mél by mu obsazeni
kontinentu prekazit, aby nepritel neziskal bonusy. Nakonec by se hra¢ mél snazit
obsadit néjaky kontinent, aby ziskal bonusy. Obsazeni kontinentu by vsak meél
brat s rozvahou. Pokud neni schopen kontinent udrzet po dobu alespon jednoho
kola, nema takové obsazeni vyznam a spise se stane snadnym tercem a velmi se
oslabi.



1.4.2 Obsazeni kontinentu

Dilezitou otazkou je, jaky kontinent bychom méli obsadit, abychom méli co
nejvétsi vyhodu a silny zaklad. Nékteri hraci tvrdi, ze nejlepsi je obsadit Australii,
protoze ma na hranici pouze jedno tizemi a dobte se brani. Dalsi fikaji, Ze je dobra
Asie, protoze ma nejvétsi bonus, ale kazdd z moznosti ma urcitou nevyhodu.
Australie ma nevyhodu, Ze je izolovana a hrac tézko rozsiruje sva tzemi. Austrélie
ma dobrou pozici z obranného hlediska, ale nakonec se hra¢ neméa sanci ubranit
proti jinému, ktery obsadil plilku svéta. Oproti tomu Asie neni izolovana, ale
vétsina uzemi je na hranicich a tézko se brani. Zkusme se podivat na kontinent
Severni Amerika[3].

Severni Amerika ma nejvétsi bonus v poméru poctu tzemi a velikosti hra-
nic. Dalsi vyhodou je snadné expanze. Ze Severni Ameriky se l1ze dostat do Jizni
Ameriky, Evropy a Asie. Timto zptisobem hrac¢ lehce prekazi ovladnuti téchto
kontinentl a ostatni pripravi o bonusy. Az si hrac¢ nastrada trosku vice armady,
muze hned prevzit Jizni Ameriku a stale bude mit jen 3 tizemi na hranici. Takhle
bude mit jeden z nejvétsich bonusu. Nakonec nejprve obsadi Afriku spolu s Evro-
pou a v tuto chvili uz je ve vyherni pozici. Asie se tézko brani a zbyvajici Australie,
i kdyz ma dobrou obranu, nemé Sanci proti hraci s tak velkymi bonusy.

V nékterych pripadech se nehodi soustfedit na kontinenty. V ptipadé, kdy
protihrac¢i maji dobfe branéné hranice, kontinent je moc velky nebo by to moc
oslabilo hrace, se hodi soustredit na lehké obsazeni vice tizemi, nez zvolit ttok
s velkym odporem a obsazeni par tzemi z kontinentu. Pokud hrac¢ obsadi celkové
6 tzemi misto toho, aby se snazil dobyt Jizni Ameriku, kde je velky odpor, bude
na tom lépe. Potom az obsadi vétsi mnozstvi tizemi, bude ziskavat vice armady
a miize zautocit na dobfe branéné kontinenty.

1.4.3 Rozestavéni armady

Na zac¢atku hry, kdy hrac¢i obsazuji svou armadou neobsazena tzemi, je dobré
se snazit obsadit néjaky kontinent. To se pravdépodobné nepovede, protoze pro-
tihraci se budou snazit tento zamér prekazit. Plati vsak, ze ¢im vice obsazenych
tuzemi bude mit hrac¢ na jednom kontinentu, tim lépe se mu dobude cely kontinent.
Navic je dobré udrzovat tizemi blizko sebe. To ale neznamena, ze dalsi skupinku
uzemi nemuzeme mit nékde dal. V nékterych pripadech to muze byt vyhodou
a také by hrac¢ nemél zapomenout na blokovani obsazeni kontinentu protihracem.

1.4.4 Utok a obrana

I kdyz se utok a obrana 7idi hody kostkami, neznamena to, ze hra¢ nemuze
nijak ovlivnit Uspésnost svého postupu. Obrance muze hazet vzdy bud jednou
nebo dvéma kostkami. Pokud hazi jednou a hrac¢ jde s velkym ttokem, obrance
pravdépodobnost, ze ho hodi obrance. V pripadé, ze obrance bude hazet dvéma
kostkami a ttoc¢nik bude hazet tfemi, obrance je opét v nevyhodé. Z toho plyne,
ze utocit je daleko vyhodnéjsi nez branit, pokud tutocnik jde s dostatecné velkou
armadou. Hra¢ by nemél byt moc defenzivni, ale spise agresivni. I v této hte plati,
ze nejlepsi obrana je utok. Kdyz se hrac¢ rozhodne utocit, mél by ttocit s cilem
prevzit tizemi a bojovat az do doby, nez tzemi prevezme, nebo se prilis oslabi,
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nebo oslabit prichézejici utok. Jinak utok nema smysl a spise se hra¢ zbytecné
oslabi. P1i itoku musi hrac¢ vzit v ivahu velikost své armady a armady obrance.
Cim vice armady tto¢nik mé, tim pravdépodobnéjsi je dobyti obrancova tizemi.
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2. Analyza

2.1 Pravdépodobnosti itoku a obrany

I kdyz hody kostkou jsou nahodné, lze spocitat, ze v nékterych pripadech
je pravdépodobnéjsi vitézstvi utocnika a nékdy obrance. Tyto poznatky se nam
budou hodit pii vyvijeni lepsi umeélé inteligence. Nejprve se pojdme podivat na
pravdépodobnosti vSech moznych hodi kostkami. Jediné mozné hody ttoc¢nik-
obrénce jsou 1-1, 2-1, 3-1, 1-2, 2-2, 3-2. Nadefinujeme dva jevy (viz Tabulka.

O, ‘ Obrance ztratil x armad
U, | Utotnik ztratil x arméd

Tabulka 2.1: Definice jevi

Obrance ma 1 kostku
Pocet utoc¢nikovych kostek 1 2 3
P(Oy) 41,67% | 57.87% | 65,97%
P(Uy) 58,33% | 42,13% | 34,03%

Tabulka 2.2: Hody kostkou 1

Obrance ma 2 kostky
Pocet utoc¢nikovych kostek 1 2 3
P(Oy) 25,46% | N/A N/A
P(Uy) 74,54% | N/A N/A
P(Os) N/A | 22,76% | 37,17%
P(Us) N/A | 44.83% | 29,26%
P(O1 A Uy) N/A | 3241% | 33,58%

Tabulka 2.3: Hody kostkou 2

Z pravdépodobnosti[4] (viz Tabulka 2.2 a muzeme vidét, ze at uz obrance
héazi jednou nebo dvéma kostkami, pokud ttoénik hazi tfemi kostkami, ma vice
nez 60% Sanci, ze zni¢i dtocénikovi alesporti jednu armadu. Utoénik, ktery ma na
uzemi alespon 4 armady, ma vyhodu oproti obranci. Tyto poznatky nam napo-
vidaji, ze expanzivni hrani je vyhodnéjsi nez defenzivni, takze by agent mél hrat
agresivnéji, aby zvitézil. Pojdme se podivat, jak dopadnou souboje mezi vice ar-
madami a ne jen pri jednom hodu kostkami, abychom védéli, kdy se vyplati atocit
a kdy radéji ne (viz Tabulka a . Pocty armad tutoc¢nika znamenaji vSechny
armady, které mohou utocit. Na tzemi itocnika musi byt o jednu armadu navic,
protoze jedna armada musi zlistat na tzemi.
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Arméda Utoc¢nika

Pocty armad 1 2 3 4 5
1 41.67% | 75.42% | 91.64% | 97.15% | 99.03%
2 10.61% | 36.27% | 65.60% | 78.55% | 88.98%
g 3 2.70% | 20.61% | 47.03% | 64.16% | 76.94%
'@ 4 0.69% | 9.13% | 31.50% | 47.65% | 63.83%
S 5 0.18% | 4.91% | 20.59% | 35.86% | 50.62%
g 6 0.05% | 2.14% | 13.37% | 25.25% | 39.68%
= 7 0.01% | 1.13% | 8.37% | 18.15% | 29.74%
g 8 0,00% | 0.49% | 5.35% | 12.34% | 22.41%
9 0.00% | 0.26% | 3.28% | 8.62% | 16.16%
10 0.00% | 0.11% | 2.08% | 5.72% | 11.83%

Tabulka 2.4: Pravdépodobnosti tispéchu itoku 1

Arméda utocnika

Poc¢ty armad 6 7 8 9 10
1 99,67% | 99,88% | 99,96% | 99,99% | 100,00%
2 93,40% | 96,67% | 98,03% | 99,01% | 99,42%
§ 3 85,69% | 90,99% | 94,68% | 96,70% | 98,11%
‘g 4 74,49% | 83,37% | 88,78% | 92,98% | 95,39%
o 5 63,77% | 73,64% | 81,84% | 87,29% | 91,63%
rcuc: 6 52,07% | 64,01% | 72,96% | 80,76% | 86,11%
= 7 42.33% | 53,55% | 64,29% | 72,61% | 79,98%
>~ 8 32,95% | 44,56% | 54,73% | 64,64% | 72,40%
9 25,78% | 35,69% | 46,40% | 55,81% | 65,01%
10 19,34% | 28,68% | 37,99% | 47,99% | 56,76%

Tabulka 2.5: Pravdépodobnosti ispéchu ttoku 2

Na zakladé téchto idaji se dozvidame, ze pokud ma obrance vétsi nebo stejny
pocet armad na daném tzemi, je mensi pravdépodobnost, Ze ho ito¢nik dobude
a nema cenu utocit. Zajimavé je, ze s rostoucim poctem utoc¢nikovy armady roste
i pravdépodobnost dobyti izemi obrance se stejnym poc¢tem armad jako tutocnik
utoci. Uz od péti armad ziskava vyhodu dtocnik. Opét se potvrdilo, ze defen-
zivni hrani neni moc vhodné, protoze pravdépodobnost ispéchu titoku roste velice
rychle s rostoucim poctem armad. Z tohoto pozorovani lze vyvodit, ze vysledky
souboju nejsou tak nahodné, jak se na zacatku jevilo.

2.2 Analyza kontinenta

Vime-li, jaké je pravdépodobnost vysledku souboje a jsme schopni urcit, jestli
souboj vyhrajeme nebo ne, mizeme se podivat na bonusy kontinent a jejich
vyhody a nevyhody. Obsazeni dobrého kontinentu nam miize poskytnout dobrou
zakladnu a zvysit pravdépodobnost vitézstvi. Podivejme se na zakladni udaje
o kontinentech (viz Tabulka [2.6)).
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Evropa | Asie | Australie | Afrika | J. Amerika | S. Amerika
Uzemi 7 12 4 6 4 9
Hranice 4 5) 1 3 2 3
Bonus ) 7 2 3 2 5)

Tabulka 2.6: Zakladni informace o kontinentech

Na prvni pohled to vypadd, ze Asie je nejlepsi kontinent, protoze ma nejvetsi
bonus. Pojdme se podivat blize na vlastnosti jednotlivych kontinentd. Kromé
bonusu za kontinent, je dilezitym faktorem, kolik tizemi je potifeba za jednu
armadu, jak velké ma hranice, kolik armady padne na jedno tizemi na hranici
a jaky je obranny koeficient (viz Tabulka .

Definice 1. Necht x, je pocet izemi na kontinentu, xo je pocet tzemi na hranici,
x3 pocet uzemi, které mohou utocit na kontinent, b bonus za kontinent a y mnoZstvi
armddy za jedno tuzemi. Pak definujeme ndsledujici veliciny:

Pocet armad za ovladnuti kontinentu.

zo=yxr1+0b

Pocet izemi za jednu armddu.

Pocet armad na jedno uzemi na hranici.

—_ 20
2’2—5

Obranny koeficient nebo-li pomér poctu uzemi, které mohou utocit na kontinent
a uzemi na hranici kontinentu.

7y =2
Kontinent 20 21 29 23
Evropa 7331095183 | 1,5
Asie 11 (1,09 | 22 | 1,2
Australie | 3,33 | 1,2 | 3,33 1
Afrika 5 1,2 | 1,67 | 1,33
J. Amerika | 3,33 | 1,2 | 1,67 1
S. Amerika | 8 | 1,13 | 2,67 1

zp. . . poCet armad za kontinent
Z1...pocet uzemi za jednu armadu
Z2...pocet armad na jedno tizemi na hranici

z3...obranny koeficient

Tabulka 2.7: Rozsitené informace o kontinentech

Po analyze zminénych faktoru se Asie uz nezda byt moc vhodnym kontinen-
tem na prvni obsazeni. M4 prilis velké hranice, téZce se brani a je potieba obsadit
mnoho tzemi, aby hrac ziskal bonus. Evropa je na tom s obranou jesté hure nez
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VvV,

Podobné je na tom Afrika. Nejlépe se da ubranit Austréalie, ale moc nepomuze
hraci s ristem armady. Navic je Austrélie izolovana od okolniho svéta, takze ex-
panze na dalsi izemi je velice ndrocna. Nejlepsim kandidatem na prvni obsazeni
je nakonec Severni Amerika. Dobie se da ubranit, bonus za kontinent je dosta-
tecné velky a z tohoto kontinentu 1ze lehce expandovat do tii dalsich kontinent.
Severni Amerika poskytuje nejvyhodnéjsi startovaci pozici a méla by byt prvnim
cilem.

2.3 Slozitost stavového prostoru

Definice 2. SlozZitost stavového prostoru definujeme jako pocet vsech moznich
validnich stavi hry.

Hra Risk nema zaddna omezeni. Hra¢i mohou mit na tzemi libovolny pocet
armad, ale alespon jednu musi mit na kazdém tizemi. Na zac¢atku hry hraci pouze
zaplnuji vSechna tzemi a pak doplnuji zbylou armadou. V prabéhu hry, kazdy
hra¢ projde fazi doplnéni armady, ttokem, ktery neni povinny a presunem ar-
mad, ktery také neni povinny. To znamenad, ze hraci mohou klidné jen doplnovat
armadu a nemusi itocit. Diky tomu dostavame nekonecny stavovy prostor. Neko-
necny stavovy prostor miize byt velkou komplikaci pro nékteré umélé inteligence.
Dokonce umélé inteligence nemusi dohrat hru v rozumném case. Pokud budou
prilis defenzivni muze hra dojit do tézko dokoncitelného stavu hry.

2.4 Vétvici faktor

Definice 3. Vétvici faktor definujeme jako pocet vsech moznych validnich stavi,
do kterych lze prejit ze soucasného stavu pomoci nejakého validniho tahu.

Problémem Risku je, ze tahem se rozumi odehrani vSech fazi - od doplnéni
jednotek, pres utok az po presun armady. Tah hrace pak tvori série podtahu.
Kazdy podtah néas dostane do ur¢itého stavu, ze kterého opét muzeme provést
dalsi podtahy. Zkusme spocitat hruby odhad vsech moznych kombinaci tah,
které mohou néasledovat po urcitém stavu hry, abychom méli predstavu o tom,
jak naroc¢né by bylo prohledavat vsechny mozné stavy.

Predpokladejme, Ze vSichni tii hraci uz rozestavili svoje armady a zacinaji
bojovat. Mame klasickou mapu, ktera obsahuje 42 tizemi, ptricemz kazdy obsadi
14 tizemi. Reknéme, Ze vsichni hraci se snazili na kazdé tizemi dat stejny pocet
armad, pak témér na kazdém tzemi jsou 3 armady. Hraci obsazovali izemi tplné
nahodné, takze je maji rozmisténé po celé mapé. V pruméru mize kazdé tizemi
utocit na dalsi tii okolni izemi. Hra¢ na zacatku svého tahu obdrzi 4 arméady za
obsazend tizemi a miize je doplnit kamkoliv na sva tizemi. Ma 14 tizemi a 4 armady,
vsechny mozné tahy nam udava kombinace s opakovanim.

()

(14+44—1) _ (147) — 9380
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Po rozmisténi armady miZe hra¢ tocit nebo prejit k dalsi fazi. Rekli jsme, ze
muze utocit se vSemi 14 tizemimi a kazdé muiize itoc¢it na 3 tzemi vedle sebe. Pri
utoku na jedno tzemi je 22 rtiznych kombinaci podtahti. Spocitejme, ze s danym
uzemim si vybere jestli chce itocit a pokud ano, tak si vybere jedno ze t¥i nepra-
telskych tizemi. To ndm dava 66 moznych taht pro jedno tzemi, ale toto miize
udélat u kazdého tizemi a téch je 14. Pak dostavame nasledujici vysledek vsech
moznych tahi po dvou fazich.

(147) 6614 ~ 1029

Veétvici faktor je obrovsky na to, abychom mohli prohledavat vsechny stavy a pa-
matovat si je. Agenty prohledavajici stavovy prostor nebudeme moci pouzit bez
velmi silné heuristiky. Silna heuristika pak ale muze odstranit tahy, které by
mohly byt pro urc¢ity stav hry dobré. Navic kvalitni heuristika mtze byt narocna
k vyvinuti, aby agent hral opravdu dobre.

Jiz Michael Wolf ve své diplomové praci ,,An Intelligent Artificial Player for
the Game of Risk“[5] zminil porovnani slozitosti her. Na tomto porovnani jde
krasné videt, pro¢ je hra Risk tak narocnd oproti jinym (viz Tabulka . Misto
vétviciho faktoru vyuziva slozitost herniho stromu.

Definice 4. Necht V' F' je vétvici faktor a PPK je primeérny pocet kol, pak slo-
Zitost herniho stromu definujeme jako V FTPX.

Hra Slozitost stavového prostoru | Slozitost herniho stromu
Mlyn 1019 10°°
Dama 10'8 103!
Othello/Reversi 10% 10°°
Sachy 1046 1012
Shogi 107 10226
Go 10172 10360
Risk 00 105945

Tabulka 2.8: Slozitosti jednotlivych her

Uvedené herni slozitosti stromu u ostatnich her, kromé Risku, jsou maximalni.
U Risku je uvedend prumeérnda slozitost herniho stromu, protoze maximalni slo-
zitost herniho stromu Risku je nekonecno. Dokonce i priimérna hodnota vysoce
presahuje hodnoty ostatnich her.
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3. Rozhrani hry Risk

V této kapitole se podivame na navrh rozhrani hry Risk, ktery potfebujeme
pro otestovani a souboj agentii. Potfebujeme jednoduché a efektivni rozhrani,
které nam umozni snadno pripojit a naimplementovat agenta do hry. Komuni-
kace mezi hrou a agentem musi byt rychld, aby nebrzdila cely pribéh hry. Tento
pozadavek nam znemoznuje pouziti sitové komunikace, pri které by mohlo docha-
zet ke zpozdéni. Dalsi problém vyskytujici se pri sitové komunikaci je serializace.
I kdyz knihovny pro serializaci jsou dnes velice rychlé, bylo by to znatelné zpo-
maleni. Pro lidské hrace toto zpomaleni neni znatelné, ale pokud budeme chtit
odsimulovat hru agentti, dochazelo by ke zpomaleni simulace. Proto agent musi
byt co nejblize hie, aby jejich komunikaci nic nebrzdilo.

Pro nasi situaci se nejoptimalnéji jevi komunikace dvou interfact, kterd umoz-
nuje implementaci lidského hrace pomoci sitové komunikace i agenta, ktery ko-
munikuje primo skrze volani metod. Pojdme se podivat na navrh interfacu hrace.
Hrac potiebuje dostavat informace, jak vypadd herni plan, zac¢atek hry, konec hry,
vysledek, aktualizace herniho planu, kdy je hra¢ na tahu a jaké tahy méa provést.
Vsechny informace lze predavat pomoci volani metod a jejich parametri. Zacatek
hry, kdy hrac¢ dostane informaci o tom, jak vypada herni plan, budeme signalizovat
metodou STARTGAME(IGAME GAME). V parametru pfi zavolani metody hrac
dostane objekt hry implementujici interface IGame, ktery mu umozni si zjistit
vSechny potrebné informace o hie. Hrac¢ si musi objekt uchovat, aby pozdéji mohl
provadét tahy pomoci volani metod MAKEMOVE(. . .). Az si kazdy hrac¢ zjisti
informace o hte, prejde se do ivodu hry, kdy si hraci rozestavuji armady. Kazdy
ve svém kole miize vybrat pravé jedno tzemi, kde se umisti jedna armada. Po-
kud nejsou vSechna tizemi obsazena, musi vybrat tizemi neobsazené. Po zaplnéni
vsech tzemi doplnuji hrac¢i armady do jimi obsazenych tzemi. Hraci se preda
kolo pomoci zavolani metody PLAYSETUP(). Hra¢ v metodé vybere svij tah
a vytvori jeho reprezentaci - objekt SETUP. Tah provede zavolanim metody MA-
KEMOVE(SETUP MOVE) na objektu hry. Po rozestavéni armad pfichézi samotny
souboj. Nyni se kolo hrace sklada ze tti fazi: doplnéni armédy, itok, premisténi ar-
mady. Na zékladé toho se opét na hraci volaji postupné metody: PLAYDRAFT(),
PLAYATTACK(), PLAYFORTIFY(). V metodé PLAYDRAFT() musi hra¢ doplnit
vsechny volné arméady. Pokud ma hra¢ vice nez 5 karet, musi jich vyménit to-
lik, aby snizil pocet na méné nez 5. Pro doplnéni armady na urc¢ité tizemi musi
hrac¢ vytvorit objekt DRAFT, ktery predd metodé MAKEMOVE(DRAFT MOVE),
kterou zavold na objektu hry. Uplné stejné vyméni kombinaci karet. Hraé vy-
bere kombinaci karet, vytvoii objekt EXCHANGECARD a zavola metodu MA-
KEMOVE(EXCHANGECARD MOVE). Po ukonceni prvni faze hra zavold na hraci
metodu PLAYATTACK(). Hra¢ miize, ale nemusi titocit. Utok reprezentuje ob-
jekt ATTACK, ktery jako parametr bere metoda MAKEMOVE(ATTACK MOVE).
Tady musi hrac¢ kontrolovat, zda dobyl tizemi, nebo dokonce nevyhral. Po dobyti
uzemi musi ihned provést tah obsazeni vytvorenim objektu CAPTURE a zavola-
nim MAKEMOVE(CAPTURE MOVE). Pokud hra¢ vyhral, staci kdyz ukondi fazi
utoku. V posledni fazi se zavolda metoda PLAYFORTIFY (), kde hra¢ muze, ale ne-
musi, provést jedno premisténi. K tomuto tahu slouzi objekt FORTIFY a metoda
MAKEMOVE(FORTIFY MOVE). Az jeden z hraca vyhraje, na vsech hracich se
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zavola metoda ENDPLAYER(BOOL ISWINNER), ktera preda informaci o vitézstvi

hrace a ukonc¢i hru. Cely proces komunikace je zachycen stavovym diagramem na
Obrazku B.11

StartPlayer(IGame game) ]
J

PlaySetUp() MakeMove(SetUp move) 1
< . _
/ MakeMove(Draft move) }
PlayDraft() \ ~
MakeMove(ExchangeCard move) 1
. _
PlayToTheEnd()
/ MakeMove(Attack move) )
PlayAttack() . >
MakeMove(Capture move) ]
- J
PlayFortify() MakeMove(Fortify move) 1
AN A . _

EndPlayer(bool isWinner) 1

T

Obréazek 3.1: Stavovy diagram

Kromé provadéni tahti musi hra posilat aktualizace o stavu hry. Potrebu-
jeme ziskavat nové armady, karty a zmény stavu tzemi. Pro stav armad ma
interface hrace celoc¢iselnou property FREEUNIT, pres kterou hra pridéluje ar-
mady na zacatku kola nebo po vyméné karet. Kartu hra predava hraci pomoci
metody ADDCARD(RISKCARD CARD) a pri vymeéné karet ji odebird pomoci
REMOVECARD(RISKCARD CARD). Posledni metodou v interfacu hrace je Up-
DATEGAME(BYTE AREAID, ARMYCOLOR ARMYCOLOR, INT SIZEOFARMY),
ktera umoznuje predat aktualizace hry. Hra rozlisuje jednotlivé hrace podle jejich
barvy, proto ma jesté interface property PLAYERCOLOR. Souhrn interfacu hrace
a hry je na Obréazku

Interfacy IPlayer a IGame tvoii jadro hry a popisuji vzajemnou komunikaci.
Pro agenty je pripraveny jesté jeden interface, ktery dédi od IPlayer interfacu.
Pridava navic ¢tyri property pro méreni ¢asu reakce agenta v jednotlivych fazich
hry. Je to interface hlavné pro diagnostiku agenta a pro porovnani agentti. Aby
agent mohl hrat, staci, kdyz naimplementuje interface IPlayer.

18



<<Interface>> <<Interface>>

IPlayer IGame
+ PlayerColor: ArmyColor + AddPlayer(IPlayer): bool
+ FreeUnit: int + GetGamePlan(): GamePlaninfo
+ AddCard(RiskCard): void + GetCurrentStateOfGameBoard(): GameBoard
+ RemoveCard(RiskCard): void + GetPlayersinfo():

IDictionary<ArmyColor, Game.Playerinfo>
+ StartPlayer(IGame): Task
+ GetOrderOfPlayers(): IList<ArmyColor>
+ PlaySetUp(): void
. + GetCurrentPlayer(): int
+ PlayDraft(): void komunikace_____ | o
+ GetNumberOfCombination(): int
+ PlayAttack(): void
+ GetBonusForRegions(): int[]
+ PlayFortify(): void
+ StartGame(): void
+ EndPlayer(bool): Task
+ MakeMove(SetUp): MoveResult
+ UpdatePlayer(int, ArmyColor, int): Task
+ MakeMove(Draft): MoveResult

+ MakeMove(ExchangeCard): MoveResult
+ MakeMove(Attack): MoveResult
+ MakeMove(Capture): MoveResult

+ MakeMove(Fortify): MoveResult

Obrézek 3.2: Rozhrani hry

Interface bez implementace je jen kontrakt, ktery musi spliovat néjaka trida.
Abychom mohli hrat a testovat agenty, potfebujeme néjakou implementaci inter-
facu IGame. IGame méa dvé rizné implementace. Pivodné byla jen jedna hlavni
implementace, tfida Game. Game je implementovano hlavné pro lidské hrace.
Provadi rozsahlé kontroly tahii, zda se jedna o validni tah, ptipadné zda je viibec
hrac¢ na tahu. Na zékladé toho provedeni tahu neni moc rychlé, ale lidsky hrac
nic nezpozoruje. Kdyz implementaci Game zacali vyuzivat agenti, hra trvala pri-
lis dlouho a bylo tfeba ji zrychlit. Proto tfida Game byla pro agenty vyuzita jen
pro kontrolu, zda provadi validni tahy. Diky tomu vznikla tfida GameSimulation,
v niz byly odstranény vsechny nepotrebné kontroly. Tato tfida pouze tidi hru
a poskytuje agentiim moznost provést tah bez vsech kontrol. Vime, ze agenti pro-
vadi vzdy validni tah, takZe neni nutné provadét zbytecné kontroly. Navic agent
pri vybéru tahu provadi stejné kontroly, jako by provadél GameSimulation s kon-
trolami. Pokud si potifebujeme ovérit spravnost tahi, mizeme vzdy vyuzit ttidu
Game.

Kromé implementace hry pro agenty je pripravend kompletni implementace
singleplayeru a multiplayeru s grafickym uzivatelskym rozhranim. V singlepla-
yeru si muzeme zahrat proti vytvorenym agenttim anebo muzeme vyzvat ostatni
hrac¢e v multiplayeru. Multiplayer je client-server aplikace. V menu vybereme
multiplayer a pomoci klienta se pfipojime k nasemu serveru, prihlasime se pod
svoji prezdivkou a pak miizeme hru vytvorit nebo se pripojit k existujici hre.
Pri vytvareni hry si mtizeme zvolit nazev hry, pro kolik hrac¢a hra bude, a jestli
chceme klasickou mapu anebo ndhodné generovanou. Po vytvoreni hry nés server
prenese do ¢ekaci mistnosti, kde miizeme vidét, jak se postupné pripojuji ostatni
hraci. Az budeme pripraveni, stac¢i to oznamit pomoci tlacitka. Az budou vsichni
pripraveni, zacne se hrat. Pokud se budeme chtit pripojit k existujici hre, staci
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vybrat jednu z her v seznamu a kliknout na pfipojit. Opét se dostaneme do cekaci
mistnosti, kde posléze zacneme hrat. V pripadé, Ze nechceme hrat multiplayer,
muzeme v menu vybrat singleplayer. Mame na vybér zvolit pro kolik hract hra
bude, jakou chceme mapu a proti jakému agentovi si chceme zahrat. Implemen-
tace hry je vytvofend ve WPF s vesmirnou tématikou. Na Obrazku [3.3] miizeme
vidét jednu ukazku. Podrobnéjsi popis architektury aplikace a uzivatelskd doku-
mentace se nachdzi na CD, jehoz obsah je popsan v piiloze [C]

Obrézek 3.3: Ukazka hry
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4. Druhy Agenti

4.1 Monte Carlo Tree Search (MCTS)

Monte Carlo Tree Search (MCTS)[6] je algoritmus, ktery umoznuje vybrat
nejoptimalnéjsi rozhodnuti na zdkladé soucasného stavu. Algoritmus se trochu
podobé algoritmu Minimax, ale dosahuje lepsich vysledkt. Stejné jako v Mini-
maxu i zde se buduje strom, jehoz uzly predstavuji stavy a kazdy uzel ma své
ohodnoceni. Vyhodou MCTS je, ze se neprohledava cely stavovy prostor od sou-
casného stavu do urcité hloubky stromu, ale jen stavy, které nam davaji urcitou
jistotu tspéchu. Na to, co je mysleno jistotou, se podivame déle v této kapitole.
Tohoto efektu mizeme docilit i v Minimaxu, kdyz ho rozsifime o o« — 3 ofeza-
vani. Problémem je znalost domény. Aby programator napsal dobry Minimax a
a — [ ofezavani, musi mit uz néjakou netrivialni znalost problému. Predevsim
musi védét, jaké ohodnoceni priradit danému stavu a které stavy uz nemd vy-
znam prohleddvat. Tato znalost pak primarné ovliviiuje kvalitu Minimaxu. MCTS
pracuje jinak. Jak uz z nazvu vyplyva, je zalozeny na metodé Monte Carlo, ktera
pro vypocet vyuzivd ndhodné simulace. MCTS provede mnoho stochastickych
simulaci a na zakladé toho vybere optimalni feseni. Diky tomu nemusime mit
skoro zadnou znalost domény a pritom muzeme dosdhnout lepstho vysledku nez
s Minimaxem.

Zakladnim principem MCTS je postupné rozsitovat a prohledavat optimélni
uzly stromu. Az je splnéna ukoncovaci podminka, vrati nejoptimalnéjsi rozhod-
nuti. Algoritmus se sklada ze ¢ty fazi: selekce, expanze, simulace a zpétna propa-
gace, které probihaji presné v tomto poradi. V kazdé iteraci algoritmu se projdou
vSechny faze. Vypocet probihd, dokud je dostupny urcity typ zdroju (éas, pa-
mét nebo pevné dany pocet iteraci). Po ukonceni prohledavani probéhne vybér
nejoptimalnéjsiho rozhodnuti a timto je algoritmus hotov. Pribéh algoritmu je
znazornén na Obrazku[d.I] nésledujici kapitoly jsou pak zaméfeny na podrobnéjsi
popis jednotlivych fazi.

| Vybér rozhodnuti |

7y
ne

Dostatek \ _
ano W <

Selekce |—>| Expanze |—>| Simulace |—>| Zpétna propagace

Obrazek 4.1: Pribéh algoritmu

4.1.1 Selekce

Cilem selekce je vybrat nejoptimalnéjsi uzel, ktery nam dava nejvétsi jistotu
uspéchu. Zacind se v koreni stromu a pokracuje se dale az k listu stromu za pomoci
strategie selekce. Jedna z nejpopularnéjsich strategii je UCT (Upper Confidence
Bound), ktera byla vyuzita i k implementaci MCTS v AlphaGo. Nyni se podivame
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blize na nasi jistotu uspéchu, kterou ndm vyjadiuje UCT funkce:

UCT (vi,vp) = J?/EZ@)) +c %

Parametry funkce tvoii v; i-ty potomek otce v,. Funkce @ : V' — N7 urcuje
pocet odmén daného uzlu v € V a funkce N : V. — NT urcuje, kolikrat byl
dany uzel v € V navstiven, pak na prvni zlomek % se muzeme divat jako
na pomér odmén ku kolikrat byl uzel navstiven. To je urc¢ité dobra hodnota.
by si mohl tict, ze tato hodnota nam staci, ale zahodila by nam rozhodnuti, ktera
ze zacatku nedopadla dobre, nedostala odménu, ale v dalsim pribéhu vypoctu
by se mohla jevit jako lepsi volba. Proto ma UCT dalsi ¢ast odmocninu, ktera
nam umoznuje prozkoumat uzly, které zrovna nedopadly dobie, ale stale je tam
moznost, ze by se mohly vylepsit. Posledni, co nam zbylo, je konstanta c, ktera se
voli okolo hodnoty /2. V pifpadé implementace MCTS pro néjakou hru funkce
@ prifazuje odmény uzlu pro hrace, ktery provedl tah v otci a tim se dostal do
daného uzlu. Vypocet UCT zlistava stejny. Pro daného hrace se vzdy snazime
vybrat ten nejoptimalnéjsi tah.

P1-hraé 1 s1 - skore hrace 1

P2 - hra¢ 2 s2 - skore hrace 2
P3-hraé 3 s3 - skore hréace 3

s3=0 s3=1

(a) Selekce (b) Odmény hracu

V Alpha GO Lee a Alpha Zero provadi selekci uplné stejné, jen s vylepsenou
UCT funkci, ktera jesté lépe vybira nejoptimalnéjsi uzly a vice zmensuje stavovy
prostor. Funkce, kterou vyvinuli, je nasledujici

UCT (vi,v,) = o3 + ¢ P(vy, vi) Trs

Prvni ¢ast UCT je stejnd, ale pfibyla nova hodnota P(v,, v;), kterd urcuje pravde-
podobnost tahu, ktery nas dostane z otce do syna. Pravdépodobnost je ziskdvana
z deep neural network, kterd obdrzi stav hry a vyda pravdépodobnost tahu. Timto
vylepsenim MCTS dosahuje jesté lepsich vysledkii. Selekce je velice dilezita, pro-
toze nam vybira nejoptimalnéjsi uzly a tim nemusime prohledavat radu uplné
$patnjch uzlii. Spatnd strategie selekce ndm miize vybirat $patné uzly a my bu-
deme muset prohledat vice moznosti, pripadné muze dojit k situaci, kdy Spatna
strategie selekce zahodi i dobré uzly.
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4.1.2 Expanze

Definice 5. Navstiveny uzel oznacime takovy, u kterého probéhla fize simulace.

Definice 6. Piné rozvétveny uzel oznacime takovy, jehoZ vsichni potomci byli
navstiveni a nelze uz pridat dalstho potomka.

Definice 7. Nerozvétveny uzel oznacime takovy, jehoZ alespon jeden potomek
nebyl navstiven nebo lze pridat dalsiho potomka.

Cilem expanze uzlu je vydat mozny nasledujici stav nebo stavy. VSechny uzly
stromu muzeme rozdélit na dva typy: plné rozvétveny uzel a nerozvétveny uzel.
U plné rozvétveného uzlu uz nemame jak dal expandovat a musime vybrat jed-
noho z potomkt. U nerozvétveného uzlu mame dva pristupy, jak postupovat.
Pokud méame dostatek paméti, miize expanze probihat tak, ze priddme vSechny
mozné nasledujici stavy. Pokud mame pouze omezenou pamét nebo stavy zabe-
rou prilis mnoho paméti, mizeme pridat pouze jeden nasledujici stav. Az opét
vybereme tento uzel mizeme pridat dalsi nasledujici stav, pokud existuje.

nerozvétveny uzel
nenavstiveny navstiveny
rozvétveny uzel
navstiveny

a) Expanze b) Nerozvétveny a rozvétveny uzel

4.1.3 Simulace

Cilem simulace je odsimulovat danou situaci az do jejiho konce nebo do situ-
ace, ze které lze vyvodit néjaky vysledek. Simuluje se vzdy stav nové pfidaného
uzlu. Dilezité je, aby simulace probéhla velice rychle, protoze chceme provadét
mnoho simulaci v jednom vypoctu MCTS. Existuji dvé strategie, jak provadét
simulaci. Muzeme vyuzit nadhodnou simulaci, kdy kazdé nésledujici rozhodnuti
je vybréano s pravdépodobnosti p. Vyhodou této strategie je, Ze nemusime pri
vybéru rozhodnuti provadét zadny slozity vypocet a pti simulaci jsou vzaty v po-
taz opravdu vsechna mozna rozhodnuti. Nevyhodou mtze byt fakt, ze strategie
nemusi rychle konvergovat k néjakému vysledku, a proto potrva prilis dlouho.
Oproti tomu mtzeme zvolit strategii, ktera vybira nasledujici rozhodnuti chytreji.
Miuzeme pridat néjakou rozumnou heuristiku. Rozumnou, protoze si nemiizeme
dovolit, aby se heuristika pocitala prilis dlouho. Vyhodou strategie s heuristikou
je mozna rychlejsi konvergence k vysledku, kvalitnéjsi rozhodnuti, oproti tomu
nevyhodou muze byt prilis dlouhy vypocet heuristiky. Po provedeni simulace vy-
hodnotime vysledek a predame ho fazi zpétné propagace. Pti simulaci nevznikaji
zadné nové uzly stromu.
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'
simulace
1

Obrazek 4.4: Simulace

4.1.4 Zpétna propagace

Cilem zpétné propagace je rozsitit vysledek simulace do svych prarodic¢t a zvy-
sit pocet celkovych navstiveni uzli. Zpétnd propagace prochazi cestou, kterou
jsme se dostali do dané¢ho uzlu. Vysledkem simulace rozumime pritazenou od-
ménu. V pripadé her mizeme mit odmény typu: 1 za vyhru, % za remizu a 0 za pro-
hru. U vice jak dvou hra¢t odména za remizu je obecné %, kde n je pocet hraci.
Kromé informace o vysi odmény musime Sitit, i komu odména patii. Odmeény
musime prirazovat ke spravnym uzlim, kde dany hrac¢ odehral tah.

Obrézek 4.5: Zpétna propagace

4.1.5 Vybér rozhodnuti

Poslednim tkolem MCTS je vybrat nejoptimélnéjsi rozhodnuti. Vybirdme
vzdy z potomku korene. Kdyz se podivame na priubéh selekce a na to, jak je
stavovy prostor prohledavan, tak nejoptimalnéjsim potomkem korene bude uzel
s nejvétsim poctem navstiveni. Tento uzel byl mnohokrat odsimulovany a ziskal
nejvice odmén, takze mame velkou jistotu tuspéchu. Po vybéru rozhodnuti cely
algoritmus kon¢i.
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4.1.6 Pseudo kod

function SELECT(root) returns best node
begin
node = root
while node is fully expanded do
begin
node = BESTUCTCHILD(node)
end
if node is fully expanded then
begin
return node
end
else
begin
return ExpANDNODE (node)
end
end

function BESTUCTCHILD(node) returns child with highest UCT score
begin

return child with highest UCT score
end

function ExpPANDNODE(node) returns new child
begin

return create new random child
end

function SIMULATE(node) returns result of simulation
begin

return simulate state of node
end

function BACKPROPAGATE(node, result)
begin
while node is not root do
update rewards and visits of node
end

function MONTECARLOTREESEARCH(root) returns best decision

begin
while resources left do
begin
bestNode = SELECT(root)
result = SIMULATE(bestNode)
BACKPROPAGATE (bestNode, result)
end
return child with highest number of visits
end
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4.2 Neuronova sit

V dnesni dobé jsou pocitace schopny provadét slozité vypocty béhem mrknuti
oka, ale stale jsou zde problémy, které neumi tak snadno tesit. I kdyz se mozek
nemtize rovnat s vypocetni silou pocitace, porad ma jednu vlastnost, kterou po-
¢ita¢ nema. Mozek se dokaze ucit. Od narozeni se ¢lovék nauci chodit, mluvit,
rozpoznavat véci okolo, pak ve skole rozvine své dalsi znalosti, ale tim to nekonci
a uci se az do konce zivota. Diky uceni se ¢lovék nauci resit problémy, které do-
sud Tesit neumél. Uceni vSak vyzaduje hodné casu. Navic se ¢lovek nedokaze ucit
celych 24 hodin denné. Pocitac¢ se naproti tomu neunavi a kdyby se umél ucit,
dokéazal by se naucit Tesit véci, které by ¢lovéku zabraly mnoho casu. Pokud by
viibec byl ¢lovék schopny se naucit dany problém fesit. Myslenka uceni a princip
fungovani mozku vedl ke vzniku neuronovych siti[7].

4.2.1 Biologicky zaklad

Mozek[8] spolu s michou tvori centralni nervovou soustavu, ktera je hlavni
fidici jednotkou organismu. V nervovém systému se jesté nachazi periferni ner-
vova soustava, kterd propojuje celé télo. Hlavni ¢asti nervové soustavy je neuron.
Neuron se propojuje s dalsimi neurony a spolu tvori obrovskou neuronovou sit.
Diky této siti jsme schopni prijimat informace z okoli, umoznuje fizeni organismu,
vznik myslenek apod. Jen mozek obsahuje priblizné 100 miliard rizné propoje-
nych neuront. Pravé neuron rozhoduje o tom, kam informace poputuje a jak se
zpracuje.

Dendrit

Schwannovy
buriky

Myelinova pochva
Obrazek 4.6: Neuron[9]

Neuron se skladéa z nékolika ¢asti. Pomoci dendritti, které tvori vybeézky téla
neuronu, prijimé informace ve formeé elektrickych signala od ostatnich neuront.
Pokud je signal dostatecné silny, vyvola nervovy vzruch a informace projde télem
neuronu do jadra, které je uchovano v téle. Jadro prijme informaci, zmoduluje ji
a preposle déle pres axon. Nékteré neurony nemoduluji informaci a jen ji preposi-
laji dale. Axon propojuje télo neuronu se synapsemi a prenasi informace. Pro rych-
lejsi prenos informaci mize byt axon obalen myelinovou pochvou, ktera prenos
urychli. Nakonec informace doputuje do synapsi, které jsou propojené s dendrity
dalsich neuronii. Tady o prenosu rozhodnou neurotransmitery. Neurotransmitery
jsou chemikalie, diky jejichz mnozstvi a typu se informace bud prenese nebo ne-
prenese. Pokud se budeme ucit néco nového, zacne se nam budovat urcity okruh
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spojeni, ktery postupné bude silit. Proto nam uceni trva néjakou dobu. Naopak
pokud prestaneme vyuzivat néjakou informaci nebo provadét néjakou ¢innost,
okruh spojeni zacne slabnout.

4.2.2 Matematicky Model Neuronové Sité

Matematicky model neuronu je podobny vyse zminénému biologickému neu-
ronu. V textu dale budeme myslet neuronem matematicky model neuronu na Ob-
razku 4.7. Kazdy neuron mé z; ...z, vstupt, které si mizeme predstavit jako
dendrity. To jestli se vyvola nervovy vzruch a jak silny bude, ndm urcuje vaha
kazdého vstupu wy ...w,. Vahy ndm nahrazuji princip neurotransmiterti. Vy-
sledny i-ty vstup je pak z;w;, kdy hodnota vstupu se prenasobi vahou vstupu.
Nez se vstupy dostanou do jadra neuronu, vsechny se se¢tou. Na soucet vstupi se
v jadre aplikuje aktivacni funkce a vysledna hodnota se preda na vystup neuronu.
Vypocet neuronu lze vyjadrit jako:

out = f(321; wyw;)

Neuron[I(] samotny dokéze fesit velmi jednoduché problémy jako naptiklad
spoc¢itat AN D funkci, ale pokud bychom chtéli vytesit funkci XOR, tak uz se
nam to nepovede. To neznamenad, Ze neuron je Spatny. Vzpomenme si, Ze mozek
ma priblizné 100 miliard rizné propojenych neuronti. Proto schopnost tesit slozité
problémy se ukazuje az po propojeni vice neuronti dohromady. Systém neuront
se nazyva umeéla neuronova sit. Neurony se propojuji pomoci svych vstupt a vy-
stupti. Kazdy vystup neuronu je bud finalnim vystupem celé neuronové sité nebo
tvori vstup 1...n neuront. Spojeni neuronu budeme nazyvat synapse. Mame dva
druhy umélych neuronovych siti. Prvni je dopfednd neuronovd sit (feed-forward
network), jejiz vystupy neuront jdou pouze jednim smérem. Zadny vystup se ne-
vraci do neuronu, kde uz vypocet probéhl. Neuronova sit tvori orientovany acyk-
licky graf. Druhd je rekurentni neuronova sit (recurrent network), jejiz nékteré
vystupy neuront se vraci zpét jako vstupy neouronii. Tato vlastnost umoznuje,
ze sit mize mit svij interni stav, ktery miize zaviset na predchozim vstupu. Vy-
pocet neuronové sité je vice dynamicky az chaoticky. Z tohoto hlediska se jevi
jako zajimavéjsi model, nez je dopredna neuronova sit, ale o to komplikovanéjsi.
My se budeme zabyvat prvnim modelem, ktery poté vyuzijeme k implementaci
agenta.

weights
inputs
Xy
activation
functon
X net input

f(S)F—-

@ activation
r? i
transfer
H function
.
X /
" threshold

Obréazek 4.7: Model Neuronu [11]
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Dopredna neuronova sit se obvykle rozdéluje do vrstev. Dva neurony jsou
ve stejné vrstve, pokud mezi nimi nevede cesta ze synapsi. Na zakladé toho mame
jednovrstvé neuronové sité, které maji jenom jednu vrstvu neuronti primo propo-
jenou se vstupem a vystupem, a vicevrstvou neuronovou sit. Vicevrstva neuronova
sit se sklada z jedné a vice skrytych vrstev a jedné vystupni vrstvy. Zkusme vyte-
Sit nas problém s funkci X OR pomoci jednovrstvé neuronové sité. Pokud bychom
vytvorili neuronovou sit s dvéma neurony v jedné vrstvé a zkusili ji naucit funkci
XOR, opét bychom selhali. Problémem je, ze funkce XOR neni linearné sepa-
rovatelnd a proto jedna vrstva neuront se ji neni schopna naucit. Proto vznikly
rekuretni a vicevrstvé neuronové sité.

Doposud vime, jak probiha vypocet jednoho neuronu, ale pojdme se podivat,
jak vypada vypocet v celé neuronové siti. Pokud mame jednovrstvou neuronovou
sit, vypocet je jednoduchy. Na vstupu dostaneme vektor (zq,xs...x,) a vystu-
pem bude opét vektor o stejné velikosti, protoze neurony jsou primo propojeny se
vstupem a vystupem. Vysledny vektor ziskame vypoctem kazdého neuronu zvlast
dle vyse zminéného vzorce. Nyni si predstavme neuronovou sit, kterou tvori dvé
vrstvy s dvéma neurony jako na Obrazku [4.8] Neuronova sit bere na vstupu vek-
tor (z1,x2) a na vystup vyda vektor (yi,y2). M jednu skrytou vrstvu a jednu
vystupni vrstvu. Ukazme si, jak se vypocita vystup y;. Stejnym postupem vypo-

y1 = f(wy gouty + wy zouts)

= f(w13f(Wyy 171 + Way 172) + wa 3 f(wg, 021 + wx2,2$2))-

(4.1)

VStUp X1 iWXA] 1 W1 3 y-l—)
Wx1,2 W1,4
Wy2 1 Wo 3

vstup xo Z‘Nxz,z W2 4 yo—>

Obrazek 4.8: Neuronova sit

Otézkou ziistava, jak zvolit pocet vrstev a pocet neuronti ve vrstvach pro dany
problém nebo-li jakou topologii zvolit. Bohuzel neexistuje presny postup, ktery by
vygeneroval pro uréity problém danou topologii. Vidéli jsme vsak, ze pro urcité
vrstva neuronti. Pti volbé topologie neuronové sité tedy musime experimentovat.
Ptiblizné topologie se da odhadnout z podstaty problému, ale musi se vyzkouset,
kterd topologie je schopna se dany problém naucit.

4.2.3 Aktivacni funkce

Kazdy neuron méa uvnitt svou aktivacni funkci, ktera definuje vystup. Existuje
nekolik rtznych funkei, které se hodi na urcité typy problému. Pii spravné volbé
funkce se bude neuronova sit 1épe ucit a dosdhneme lepsich vysledki. Prvnim mo-
delem byl perceptron, ktery byl vyuzit v roce 1957 k rozpoznani obrazki. Funkce
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perceptronu je jednoducha. Zobrazuje doménu realnych cisel na binarni hodnoty
0,1. Oproti tomu muzeme vyuzit plynulejsi funkci Sigmoidu, ktera zobrazuje do-
ménu redlnych cisel do otevieného intervalu (0,1). Sigmoida blize reprezentuje
biologické chovani neuront. Hlavni vyuziti si funkce nasla v linearni regresi, ale
dale se pouziva na vystupu v neuronovych sitich pro vypocet pravdépodobnosti.
Pro vypocet funkce staci vypocitat:
Y= Trewa)

I kdyz je Sigmoida dobra funkce, s nékterymi problémy si neumi poradit. Proto
se pouziva obdobné funkce Hyperbolicky tangent, ktery mapuje doménu realnych
¢isel na otevieny interval (—1,1). Vyuziva se na podobné problémy jako Sigmoida,
ale v pripadech, kdy neuronova sit ma zaporné vystupy. Posledni funkci, kterou
je dobré zminit, je tzv. Rectifier funkce. Je to jedna z nejpopularnéjsich funkei,
kterd se vyuziva na vsechny druhy problémii. V uceni neuronovych siti dosahuje
nejlepsich vysledka a prfitom ji lze spocitat velice snadno maxz(0,z). VSechny
zminéné funkce jsou znazornény v grafu v piiloze [A1]

4.2.4 Uceni

Na zacatku povidani o neuronovych siti jsme lehce naznacili, Ze maji schopnost
se ucit. V prubéhu jejich popisu fungovani jsme dokonce mluvili pfimo o uceni
neuronovych siti. Proto ta analogie neuronovych siti a mozku. Schopnost ucit se
uceni se mysli, ze neuronova sit je schopna fesit dany problém lépe a lépe. Proces
opakovaného provadéni urcité ¢innosti s postupnym zdokonalovanim se, je uceni.
Obdobné se uci i neuronova sit. V pribéhu uceni neuronova sit opakované provadi
urc¢itou ¢innost, pro kterou byla stvotrena, a snazi se zdokonalit své feseni. Vime,
ze vypocet neuronové sité ovliviuji vahy synapsi. Aktivac¢ni funkce také ovlivnuji
vypocet, ale to uz je spise problém navrhu neuronové sité. Hlavni neznamou jsou
vahy. Zménénim vah se bud priblizime spravnému vysledku nebo vzdalime. Tedy
uceni neuronovych siti spoc¢iva v nalezeni spravnych vah synapsi.

Pristupy k uceni rozliSujeme na 3 typy: supervised learning, unsupervised lear-
ning a reinforcement learning. Supervised learning jsou metody uceni, kdy neu-
ronové siti poskytujeme jak mnozinu vstupi, tak i mnozinu vystupt. Zname-li
spravny vystup neuronové sité, jsme schopni porovnat soucasny vystup se sprav-
nym vystupem a spocitat chybu vystupu. Chyba nam urcuje jak daleko jsme
od spravného vystupu. Z chyby se dokdzeme poucit. Vezmeme ji a budeme ji
zpétné postupné propagovat skrze vSechny neurony a v kazdém neuronu se pak
na zakladé chyby budeme snazit vylepsit vysledek. Jak uz napovida postup uceni,
jedna z metod supervised learningu je zpétna propagace, ktera vyuziva vypoctu
gradientu k upravé vah synapsi. Unsupervised learning jsou metody uceni, kdy
mame k dispozici pouze mnozinu vstupti. Misto abychom pro dany vstup hledali
spravny vystup, snazime se, aby neuronova sif nasla mezi mnozinou vstupt néjaky
vzorec. Supervised a unsupervised learning se nejcastéji vyuziva v data miningu.
Posledni, a pro nas nejdulezitéjsi, je reinforcement learning. Reinforcement lear-
ning je podobny supervised learningu. K dispozici méame mnozinu vstupti, ale
misto mnoziny vystupi mame systém odmén. Odména je ohodnoceni vystupu,
jak moc je dobry. Principem reinforcement learningu je snazit se zvétSovat zisk
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odmény. Cim vy$si odména, tim lepsi vystup neuronova sit vydala. Jednou z me-
tod reinforcement learningu jsou naptiklad evoluéni algoritmy, o kterych budeme
mluvit v nasledujici kapitole. Nasim hlavnim zadjmem bude reinforcement lear-
ning, protoze se idealné hodi pro néas charakter problému. Z tohoto divodu bude
reinforcement learningu vénovana jesté dalsi pozornost.

4.3 Evoluc¢ni algoritmy

Urcité vsichni zname jméno Charles Darwin a jeho evolucni teorii, ktera spo-
juje postupnou evoluci druhu s prirozenym vybérem. Evolucni algoritmy, jak uz
nazev napovida, nejsou daleko od Darwinovy teorie. Evolu¢nimi algoritmy je sku-
pina algoritmi, ktera je zalozena na myslence evoluce. Jednotlivé algoritmy se lisi
pouze v malych detailech, ale prubéh maji stejny. Stejné jako v prirodé mame
mnozinu jedincl, kterd se postupem casu a okolnim vlivem vyviji, i v evoluc-
nich algoritmech pracujeme s mnozinou jedincii. Jedincem budeme chépat jedno
z moznych Teseni, které viibec nemusi byt spravné ani optimalni. Mnozinu je-
dinci budeme oznacovat populace. Presnéji populace je multimnozina jedinct,
protoze miuze obsahovat dva stejné jedince. Dalsi specifickou mnozinou jedinct
je generace, ktera seskupuje jedince vzniklé ve stejny cas. Generaci urcuje pocet
probéhlych kiizeni a mutaci, k nimz doslo predtim, nez vznikl dany jedinec. Kii-
zeni a mutace je proces, kdy vzniknou novi jedinci z predchozich jedinct. Nultou
generaci budeme oznacovat mnozinu nahodneé stvorenych jedincti, kdy neprobéhla
zadnd mutace ani kiizeni. Pokud na této nulté generaci provedeme krizeni nebo
mutaci, ziskdme prvni generaci. Populace muze obsahovat jedince z rtznych ge-
neraci. Posledni, co ndm zbyva v evoluci, je pfirozeny vybér. K tomu budeme
potfebovat funkci, kterd specifikuje, jak je dany jedinec kvalitni. Takovou funkci
budeme oznacovat jako fitness funkce. Fitness funkce ndm ohodnoti vsechny po-
trebné jedince a pak mtzeme provést vybér. Cely pribéh algoritmu je znazornény
na Obrazku (4.9 [12]

|

vytvoreni
nahodné
populace

ohodnoceni
v8ech jedinct

kone¢na

podminka
ohodnoceni selekce jedincu
selekce rodicl » kfizeni rodi¢d > mutace > PO > do nové
novych jedinct
generace

Obrazek 4.9: Evoluc¢ni algoritmus
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4.3.1 Populace

Abychom mohli vytvorit populaci, musime si nadefinovat, jak budou vypadat
jedinci. Jedinec reprezentuje jedno mozné feseni problému, ale otazka je, jak bude
reprezentace vypadat. V tomto misté se evolu¢ni algoritmy rozchazeji. Strukturu
jedince budeme nazyvat genotyp. Genotyp je obvykle tvoren datovou strukturou.
V genetickych algortimech (Genetic Algorithms) genotyp tvori retézec nad konec-
nou abecedou. Dalsi moznosti je vektor redlnych ¢isel, ktery se vyuziva v evoluc-
Genotypem mitize byt konecny stavovy automat, ktery je vyuzivan v evoluénim
programovani (Evolutionary Programming), nebo datova struktura strom v gene-
tickém programovani (Genetic Programming). Samotny genotyp je pouze nosi¢em
informace. Diilezité je nadefinovat vyznam informace. Vyznam informace budeme
oznacovat jako fenotyp. Napriklad pti evoluci neuronovych siti bychom mohli po-
uzit genotyp vektor redlnych cisel a fenotyp by nam rikal, ze vektor redlnych cisel
predstavuje vahy synapsi. Nyni mame hotovou strukturu jedince, ktera reprezen-
tuje jedno mozné teseni daného problému. Jedinec je také nékdy oznacovan jako
chromozom. Pro vytvoreni populace potfebujeme znat jeji velikost. Velikost po-
pulace se skoro ve vSech algoritmech v pribéhu evoluce neméni a je konstantni.
Jedinec se také neméni. Abychom ziskali jiného jedince, musime provést v popu-
laci kiizeni nebo mutaci, ale selekce nam porad zachova stejnou velikost populace.
Vhodni jedinci preziji dalsi generaci a ztstanou v populaci a ostatni vypadnou.

4.3.2 Fitness Funkce

Fitness funkce je hlavnim elementem pfi selekci. Funkce prifazuje ohodnoceni
jedinci. Cim vys§i ohodnoceni, tim je jedinec lepsi. Ohodnoceni nam iika, jak je
jedinec kvalitni. Slovem kvalitni je mysleno, jak dobfe fesi dany problém. Funkce
musi byt dobfe navrzenda, protoze na zakladé ni probihd evoluce. Pokud bude
funkce pritazovat nespravné ohodnoceni, bude evoluce smérovat Spatnym smérem
a nepovede k feSeni. Naptiklad v evoluci neuronové sité na vypocet funkce AN D
muzeme ve fitness funkci spocitat vzdalenost vysledkii od spravnych vysledki.
Pro zjednoduseni feknéme, ze funkce bude brat v parametru rovnou neuronovou
sit, ale ve skutecnosti by to byl vektor redlnych ¢isel. Potfebujeme, aby se pribli-
zenim ke spravnému vysledku zvysovalo ohodnoceni fitness. To nam miuze zarucit
napriklad fitness funkce nize.

fitness(x) =1—2(0,0) +1 —2(0,1) + 1 — 2(1,0) + z(1,1)

4.3.3 Selekce

V celém procesu evoluce mame dva druhy selekci. Jednou z nich je selekce
rodic¢i. Tato selekce se vyuziva pri kiizeni nebo mutaci, kdy je potreba vybrat
vhodné rodice. Vybér probiha na zakladé pravdépodobnosti. Cim kvalitnéjsi jedi-
nec, tim vétsi ma pravdépodobnost byt vybran. VSichni jedinci maji alespon mi-
nimalni pravdépodobnost byt vybrani. Samotna selekce rodi¢i spolu s kiizenim
a mutaci by nam pouze rozsifovala populaci. Proto musime vyuzit dalsi selekci,
ktera nam rekne, kdo z jedinci prezije. Jednou z moznosti je vybirat pouze nové

vzniklé potomky. Evoluce u téchto potomkii probiha diky selekci rodi¢ta. Druhou
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z moznosti je vybirat jedince z celé populace. V tomto pripadé se vyuziva selekce
elity, ktera vétsinou vybira nejkvalitnéjsi jedince na zakladé fitness funkce, ale
do rozhodnuti vybéru miize byt zapocitana i generace jedince. Tyto selekce nam
zarucuji evoluci jedinci.

4.3.4 Krizeni

KtiZeni je obvykle binarni funkce, ktera vezme dva jedince jako rodice, zkom-
binuje je a vytvori jednoho nebo vice novych jedinci. Nékteré evoluc¢ni algoritmy
vyuzivaji kiizeni s vyssi aritou. Takové kiizeni uz nema moc biologické zaklady,
i kdyz nékdy muze dosahovat lepsich vysledki. Mame nékolik zptisobii, jak zkom-
binovat dva jedince. Prvni z nich je jednobodové kiiZeni. V jedinci se vybere
ndhodné jeden bod, ktery jedince rozdéli na dveé casti. Tyto dveé c¢asti si rodice
prohodi a vzniknou tak dva rtzni jedinci lisici se od rodict v jedné casti. Ob-
dobné funguje multibodové krizeni, kdy je jedinec rozdélen na dvé a vice ¢asti.
Oproti bodovym kiiZzenim existuje uniformni k¥izeni, kdy misto rozdélovani na
casti, se prohazuji jednotlivé geny. KiiZeni nezarucuje, ze vznikne lepsi jedinec.
Miize vzniknout stejné dobry, ale i horsi. To, jestli dojde ke kiizeni, nam udava
pravdépodobnost kfizeni, ktera obvykle byva vyssi nez pravdépodobnost mutace.

4.3.5 Mutace

Mutace je unarni funkce, ktera pracuje s genotypem jednoho jedince. Vezme
genotyp, pozméni ho a tim vytvori nového jedince. Mutace nam udrzuje rozmani-
tost populace a zabranuje abychom spadli do lokalniho extrému. Diky tomu lépe
prohledame prostor feseni. Mutaci mame nékolik druhi. Pokud mame genotyp,
fetézec binarnich hodnot, mutace miize probihat tak, ze nahodné vybereme jeden
gen a prohodime binarni hodnotu. Dalsim moznym pristupem aplikovatelnym na
libovolny genotyp je prohazovani. Zvolime ndhodné dva geny a prohodime je.
Muzeme také pracovat s mnozinou gent. Nahodné zvolime mnozinu gent a pro-
michame je mezi sebou nebo mizeme vzit jejich inverz. Mutaci aplikujeme s ur-

Vv

nahodné prohledavani.
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5. Implementace Risk Agentu

V této kapitole aplikujeme teorii agentti a vytvorime 4 agenty. V prvni radé se
podivame na agenta, ktery bude provadét nahodné tahy. Nasledné tohoto agenta
vyuzijeme pri implementaci agenta s MCTS. U tretiho agenta se pokusime apli-
kovat neuronové sité, které vyuzijeme také jako heuristiku u agenta s MCTS.

5.1 Nahodny agent

Jako uplné prvni agent bude ten nejjednodussi a nejhloupéjsi. Bude to na-
hodny agent. I kdyz to nebude moc chytry agent, bude se nam hodit hned ve
dvou pripadech. Za prvé bude dobrym néstrojem pro otestovani rychlosti hry.
Za druhé bude dobrym pocateénim bodem pro otestovani inteligence agenta. Po-
kud néjaky agent neporazi ndhodného agenta, tak jej nelze povazovat za alespon
trochu inteligentniho. A v posledni fadé se ndm bude hodit pro implementaci
MCTS agenta. Abychom mohli provadét simulaci v MCTS potfebujeme agenta,
ktery nam rychle odehraje hru az do konce. Zvolenim strategie ndhodného agenta,
ktery bude provadét nahodné, ale korektni tahy, nemusime mit néjakou heuris-
tiku. Heuristika v hie Risk miize byt pomérné slozita. Navic chceme udélat MCTS,
které bude schopné hrat na jakékoliv mapé, takze nemuzeme aplikovat pravidla
jako je: zauto¢ na Severni Ameriku, prvni obsad Australii atd. Na zakladé toho
se nahodny agent zda byt vhodnou volbou. Pojdme se nyni podivat na navrh
nahodného agenta.

Interface IPlayer ndm tikd, Ze agent musi umét odehrat vSechny tii faze kola
plus musi umét rozestavit armadu na zacatku hry. Pti rozestavéni armady se na-
hodny agent podiva na mapu, najde vSechny moznosti, kam umistit armadu, se
stejnou pravdépodobnosti vybere jednu z nich a provede tah. V prvni fazi kola je
to trosku komplikovanéjsi. Pokud mé vice nez 5 karet, musi je vyménovat, dokud
pocet karet nesnizi na méné nez 5. Po snizeni poc¢tu karet stdle mize mit néja-
kou kombinaci karet. Proto agent musi zkontrolovat, jestli v ruce nedrzi néjakou
kombinaci. Pokud ano, musi ndhodné zvolit, zda vyménit kombinaci karet nebo
ne. Nasledné musi najit vSechny moznosti, kam miize doplnit armadu. Opét je
potieba nahodné vybrat jednu z moznosti, ale navic je potfeba nahodné urcit,
kolik volné armady doplni. Agent musi doplnit vsechnu volnou armadu. Proces
nahodného vybéru moznosti a doplnéni armady musi opakovat tak dlouho, dokud
nedopln{ viechnu volnou armddu. Poté mize prejit do faze Gtoku. Utocit muze li-
bovolné dlouho, pokud ma s ¢im. Cyklus ttoceni musi zacit rozhodnutim utocit ¢i
neutocit. Jestlize se rozhodne ttoc¢it, musi ndhodné vybrat titocici tizemi a misto,
kam zautocit. Nakonec na zakladé stavu armady na svém tzemi musi ndhodné
vybrat velikost ttoku a tim dokoncit jeden utok. Pokud dobude tizemi, je tieba
nadhodné zvolit pocet armad k presunu a pripadné zaradit tzemi mezi mozné
utocici tzemi. V posledni fazi md moznost presunout armadu z jednoho tizemi
na druhé. Opét se ndhodné rozhodne, zda presunout armadu nebo ne. Jestli bude
presouvat armadu, musi ndhodné vybrat dvé sva propojena tizemi, kdy z jednoho
presune armadu na druhé. Pocet armad k presunu je urc¢en nahodné.

Kdyz nechame hrat proti sobé takové agenty, zjistime, Ze hra trva prilis dlouho.
V MCTS potfebujeme, aby simulace probéhla velice rychle. Casy reakce agenta
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v jednotlivych fazich hry jsou natolik malé, Ze jsou zanedbatelné a problém mu-
sime hledat jinde. Do casu reakce agenta je zapocitano i provedeni tahu, takze
obsluha hry nam to také nebrzdi. Prozkoumame-li v pribéhu hry stav herniho
planu, uvidime, ze agenti maji na mapé obrovskou armadu, ale moc nebojuji.
Problémem je faze utoku. Navrhli jsme, ze moznosti ttoceni a nettoceni budou
vybirdany nahodné se stejnou vahou. To nam zapricinilo, ze agent je silné defen-
zivni, ale hra je o dobyvani svéta, a proto agenti musi chtit dobyt svét. Musime
zvysit pravdépodobnost utoceni. Méjme pravdépodobnost p urcujici pravdépo-
dobnost utoku a 1 — p pravdépodobnost urcujici neitoceni. Zkusme otestovat,
kterda pravdépodobnost p dosdhne lepsich vysledki. Nechame nahodné agenty

odehrat 500 her pro 3 hrace na standardni mapé a postupné budeme ménit prav-
dépodobnost p (viz Tabulka [5.1).

D 0,50 | 0,78 | 0,79 | 0,80 | 0,81 | 0,82 | 0,83
cas oo | 1160,1 | 936,9 | 916,34 | 801,0 | 886,0 | 981,8
primérny ¢as | oo 2,32 1,87 1,83 1,60 | 1,77 | 1,96
D 0,84 | 0,8 | 0,86 | 0,87 | 0,88 | 0,89 | 0,90
cas 788,4 | 835,6 | 796,9 | 722,8 | 752,9 | 838,1 | 9421
prumérny ¢as | 1,58 | 1,67 | 1,56 | 1,45 | 1,51 | 1,68 | 1,88

celkové ¢asy (s) 500 her a prumérny ¢as jedné hry (s) s pravdépodobnosti p

Tabulka 5.1: Test pravdépodobnosti 1

Mizeme vidét, ze pri vyssi pravdépodobnosti itoku jsou casy kratsi a ¢im je
hra¢ defenzivnéjsi, tim je hra pomalejsi, ale prilis vysoka pravdépodobnost opét
hru zpomaluje. Casy her jsou stale piili§ vysoké, abychom mohli takového hrace
vyuzit v MCTS. Pti hlubsi analyze problému objevime, ze hrac¢i odehravaji prilis
mnoho kol. Navzajem si prebiraji par izemi a nemuzou se dobyt. Dle pravidel pri
kazdé vyméne karet se nésledujici pocet obdrzené armady zvysi a diky tomu maji
stdle mnoho armady. Jedna z modifikaci pravidel je omezeni obdrzené armady
za vyménu karet. Zkusme poupravit pravidlo s kartami. Az pocet obdrzenych
armad dosdhne 50, prestane se zvysovat. Po opétovném provedeni testl zjistime,
ze Casy se velice snizily (viz Tabulka a muzeme prejit k implementaci MCTS
agenta.

P 0,50 | 0,78 | 0,79 | 0,80 | 0,81 | 0,82 | 0,83
cas oo | 54,02 | 58,57 | 53,05 | 37,76 | 34,38 | 27,00
prameérny ¢as | 00 0,11 | 0,12 | 0,11 | 0,08 | 0,07 | 0,05
P 0,84 | 0,85 | 0,86 | 0,87 | 0,88 | 0,89 | 0,90
cas 23,63 | 20,26 | 19,88 | 18,81 | 16,34 | 15,80 | 15,76
prumérny c¢as | 0,05 | 0,04 | 0,04 | 0,04 | 0,03 | 0,03 | 0,03

celkové ¢asy (s) 500 her a prumérny ¢as jedné hry (s) s pravdépodobnosti p

Tabulka 5.2: Test pravdépodobnosti 2
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5.2 MCTS agent

V kapitole {4 jsme se podivali na to, jak funguje MCTS a nyni ho naimple-
mentujeme pro naseho agenta. V predchozi kapitole jsme si pripravili ndhodného
agenta, kterého vyuzijeme v simulaci stavu v MCTS. Staci vzit soucasny stav hry,
potfebny pocet ndhodnych agent a nechat je odehrat hru az do konce. Vitéz si-
mulace hry bude vysledkem simulace, ktery budeme propagovat nahoru ke koreni.
Hrace budeme oznacovat cislem, které udava jejich poradi ve hie. V kazdém uzlu
stromu budeme uchovavat pocet vyher hrace, ktery v ném odehral kolo. Vyhry
hrace budou reprezentovat odménu v uzlu. P1i selekci budeme vyuzivat klasickou
UCT a na konci vybereme uzel s nejvétsim poctem navstiveni. Vysledkem vypo-
¢tu MCTS bude sekvence tahti. Jediné, co nam zbyva, je reprezentace stavu ve
stromu a generace novych stavi. Stav ve stromu bude tvorit souc¢asny stav her-
niho planu, ¢islo hrace, ktery je na radé, sekvence taht, ktera prevedla predchozi
stav hry na soucasny stav, a status hry. Z prvnich dvou informaci jsme schopni
odsimulovat hru. Posledni informace ndm uchova vysledek simulace. U statusu
budeme potiebovat rozlisit vitéze, neodsimulovanou hru a kofen stromu. Koten
potiebujeme odlisit, abychom v ném neprovadéli simulaci. Posledni a nejvetsi
problém je generovani novych stavi.

Z analyzy Risku vime, Ze vétvici faktor je obrovsky. Takové velké mnozstvi
nasledujicich stavii nelze odsimulovat v rozumném case, kdyz se podivame na
casy nahodného agenta. Navic bychom ani nemohli prohledavat moc do hloubky.
Pokud bychom se podivali na vzniklé stavy, zjistili bychom, Ze mnoho z nich je
stejnych. Rizné kombinace tahti vedou ke stejnému stavu. Zamezime-li tomuto
efektu, snizime tim pocet novych stavi. K tomu nam poslouzi ¢astecné uspora-
dani. V uvodni fazi hry, kdy rozmistujeme armadu, mizeme provést pouze jeden
tah. Kazdy mozny tah bude reprezentovat jeden mozny stav hry a vSechny stavy
budou rtzné. Problém nastava v pripadé fazi doplnéni armady a ttoku. Ve fazi
doplnéni armady nejprve musime provést povinné tahy, vyménu karet, abychom
snizili jejich pocet na povoleny. Pokud budeme mit jesté néjakou kombinaci ka-
ret, musime vygenerovat dva pripady. Vyménit karty nebo nevyménit. Pro kazdou
moznost musime doplnit na nase tizemi vSechny volné armady. Nejprve najdeme
vSechna tizemi, kam lze doplnit armadu. Kazdému tizemi prifadime index 0...n
a postupné je vsechna zpracujeme nasledujicim zpusobem. Zac¢neme na nultém
indexu. Nechf x nam urcuje pocet volnych armad agenta, pak na tzemi mu-
zeme doplnit 0. .. 2 armad. Pro vygenerovani vSech moznych stavii musime projit
vsechny moznosti. Nejprve nedoplnime zadnou, pak jednu arméadu a postupné bu-
deme zvysovat pocet az nakonec doplnime vSechny armady. Pro kazdou moznost
zvysime index a zpracujeme dalsi tizemi. K tomu se nam idealné hodi rekurze. Na
dalsim indexu mame opét moznost nedoplnit zadnou armadu nebo postupné zvy-
Sovat pocet nez doplnime vSechny zbylé armady. Jestlize dosdhneme n-tého indexu
a stale mame volné armady, doplnime je vSsechny na tizemi s indexem n a prejdeme
do faze utoku. Pokud ndm volné armady dojdou dfive nez se dostaneme k posled-
nimu indexu, opét prejdeme do faze tGtoku a uz déle nepokracujeme. Céstecné
usporadani spociva v tom, ze na zpracované tzemi uz nemuzeme doplnit zddnou
armadu. Tim ziskdme jen rtzné stavy. Ve fazi ttoku budeme pracovat podobné.
Najdeme vsechna tizemi, ze kterych mutzeme tutocit. Pritadime jim indexy 0...n
a opét je vSechna postupné projdeme. Zacéneme na nultém indexu. Zjistime mozné
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cile a postupné na né budeme ttocit, ale vzdy mame moznost neutocit. Nejprve
provedeme utoky na prvni cil. Dle moznosti mtizeme zautocit s jednou arméadou,
dvéma nebo tfemi armadami. Pro kazdy pripad ziskdme novy stav. Pro kazdou
velikost toku se miizeme opét rozhodnout ttocit anebo nedtocit a prejit na dalsi
cil. Takhle vygenerujeme vSechny stavy po utoceni z jednoho tizemi a pro kazdy
stav zvysime index a zpracujeme dalsi utocici izemi. Pokud dobudeme tzemi,
musime ho obsadit. K obsazeni potfebujeme premistit armadu z ttoc¢iciho tizemi.
Minimalni pocet je velikost itoku a maximalni pocet je o jedna mensi nez pocet
armad na ttocéicim tzemi. Opét musime vygenerovat vsechny mozné stavy. Na-
vic, pokud obsazené tizemi muze utocit, musime ho pridat na pozici n + 1 a také
ho zpracovat. Az projdeme vSechna tizemi, prejdeme do faze premisténi armady.
Tady nepottrebujeme zadné ¢astecné usporadani a jen provedeme vSechna mozna
premisténi armad. Pro kazdy stav ziskany z faze doplnéni armady vygenerujeme
stavy pro fazi ttoku a pro kazdy z nich vygenerujeme stavy ve fazi premisténi ar-
mad. I kdyz jsme vyuzili ¢astecné usporadani, stdle mame velké mnozstvi stavi.
Prestoze jsme v kapitole |4 popisovali, ze MCTS nepotiebuje heuristiku, v tomto
pripadé bude zapotiebi.

Pottebujeme vyvinout heuristiku, kterd nam dostatec¢né snizi pocet vygenero-
vanych stavi, ale zdroveri ndm neztrat{ mozné dobré stavy. Uvodn{ fize hry ndm
maximalné vygeneruje 42 stavii, takze tady nebudeme potiebovat heuristiku. Nej-
vice stavii ndm generuji faze doplnéni armady, ttok a premisténi armady. Ve fazi
doplnéni armady nemd vyznam doplnovat armadu na tzemi nelezici na hranici
s neptitelem. S takovou armédou nemiizeme branit ani itocit. Proto budeme do-
pliovat armadu jen na tzemi na hranici. Dale nemé uplné vyznam doplnovat
armadu po jedné armadé. Vétsinou doplnime vétsi cast volné armady tam, kde
chceme utocit nebo potfebujeme silnou obranu. Proto pri generovani stavil bu-
deme pridavat armadu minimalné po dvou armadach. Kdyz bychom chtéli jesté
snizit pocet stavii, mizeme dopliovat po vice armadach. Tato heuristika nam
vyrazné snizi pocet stavii po fazi doplnéni armady, ale mnohem vice stavii ndm
generovala faze utoku. U faze itoku budeme vychazet z analyzy pravdépodob-
nosti kostek a tspéchu utoku. Nema vyznam utocit, pokud mame méné armad
nez obrance. Musime mit alespon o dvé armady vice. Hlavni rozdil mezi silami je
rozhodujici v otazce, zda tizemi dobudeme nebo ne. Proto, kdyz se rozhodneme
na néjaké tzemi utocit, budeme utocit vsi silou az do konce. Bud ztratime ar-
madu nebo tzemi dobudeme. Pokud tizemi dobudeme, presuneme na néj vSechnu
moznou armadu. Checeme co moznd nejvic armad udrzovat na hranicich. Posledni
potfebna heuristika je ve fazi premisténi armady. Opét s cilem mit co nejvice
armady na hranicich, budeme presouvat pouze armadu z tizemi mimo hranice do
tuzemi na hranicich nebo mezi tizemimi na hranicich. Pfesouvat budeme vsechnu
armadu, protoze nema smysl nechavat armadu za hranicemi a presouvani mezi
hranicemi muze podporit obranu.

Bohuzel ani s heuristikou neni MCTS schopné zvladat klasickou mapu Risku.
Velké mnozstvi stavii se nevejde ani do paméti velikosti 8 GB. Problém s paméti
by Sel vyresit zakédovanim herniho planu do nékolika integerti, ale stale nejsme
schopni odsimulovat miliony stavili v rozumném case. Reakéni doba MCTS by
sahala az k hodindm. Mohli bychom mit mensi pocet simulaci, ale aby mél vy-
pocet MCTS néjakou vahu, musime stavovy prostor prohledat alespon do néjaké
rozumné hloubky. V nasem pripadé se stézi dostaneme do hloubky 2, kdy koten
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je hloubky 0. Maximalni pocet tizemi, které je MCTS schopné rozumné zvladat,
je 18.

Agent vyuziva MCTS vzdy na zacatku svého kola. Ziska stav hry, preda jej
MCTS a spusti vypocet. Po vypoctu MCTS vrati agentovi sekvenci taht. V pri-
padé ivodu hry sekvence obsahuje pouze jeden tah. Jak jsou na agentovi postupné
volany metody na odehrati urcité faze, agent odehrava prislusné tahy ze sekvence
tahti. V pripadé ttoku a presouvani armad probihéd kontrola, nez se provede tah,
aby se ovérilo, zda je tah validni. Diky nahodé zptisobené hody kostkou nevime,
jaky bude vysledek tahu, a proto je treba tahy kontrolovat.

5.3 Agent s neuronovou siti

Nez zacneme s navrhem neuronové sité, je potieba si promyslet, co budeme
chtit, aby neuronova sit fesila. V tivodu hry musime umeét dobfe rozestavit ar-
madu. V prubéhu hry pak mame 3 faze. V prvni fazi musime rozhodnout, zda
vymeénit karty nebo ne a kam doplnit armadu. V druhé fazi potrebujeme vé-
dét, kam a jak ttocit. Navic musime urcit pocet armad k presunu pfi obsazeni
tuzemi. A v posledni fazi potfebujeme umeét presouvat armadu. Kazdy problém
bude k rozhodnuti vyzadovat odliSnou mnozinu informaci. Naptiklad v pripadé
rozestavéni armad néas bude zajimat pozice nasich armad, nepratelskych armad
a bonus za kontinent, ale v pripadé doplnéni armad nas spise bude zajimat stav
armad na hranicich. To nés dostava k myslence vytvorit vice neuronovych siti,
kdy kazda bude fesit sviij specificky problém. Kromé vstupi, vystupt a toho, co
bude neuronova sit tesit, je potieba si promyslet jeji topologii. Zkusime vytvorit
bude dosahovat lepsich vysledki. Budeme chtit, abychom mohli neuronové sité
vyuzit na libovolné mapé. Pojdme navrhnout 5 neuronovych siti.

5.3.1 SetUp neuronova sit

Neuronovou sit budeme vyuzivat pti rozmisténi armady. Bude nam tikat, jak
moc je dobré dat armadu na dané tizemi. V jeji kompetenci nebude rozhodovani
o validité tahu. Bude pouze rozhodovat o kvalité tahu. Proto nam staci jeden
vystup s otevienym intervalem (0,1). Hodnota blize nule bude oznacovat Spatné
uzemi a hodnota blize jedné bude oznacovat dobré tizemi. K tomu se nam bude
hodit v neuronech aktiva¢ni funkce Sigmoida. Nyni potfebujeme nadefinovat mno-
zinu vstupt. Prvni musime védét, zda je izemi neutralni anebo uz nami obsazené.
Takto rozlisime pripady, kdy musime obsazovat neutralni tizemi a kdy musime
doplnovat armadu do nasich tizemi. Pti rozhodovani nas bude zajimat okoli da-
ného tzemi. Na zdkladé toho mizeme urcit, jak dilezité je posilit izemi. Kdyz
bychom se rozhodovali jako lidé, tak bychom se nejspis divali na stavy armad,
pocet nepiéatelskych tizemi a pocet nagich tizemi. Cim by dané tizemi bylo dél od
naseho tzemi, tim bychom tomu davali mensi vahu, protoze vzdalena nepratelska
tuzemi nas nemohou tolik ohrozit a nase vzdalena tizemi nam nemohou moc po-
moci. Na zakladé toho rozdélime okoli izemi do vrstev dle vzdalenosti od daného
uzemi. Nultda vrstva bude znacit nase tzemi, u kterého se rozhodujeme. Prvni
vrstva budou tzemi, ktera sousedi s nasim tzemim. Druh& vrstva budou tzemi,
ktera jsou ve vzdalenosti dva od naseho tizemi. Vzdélenost budeme definovat jako
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velikost nejkratsi cesty mezi dvéma vrcholy v grafu. Takto mizeme vytvorit okoli
s libovolnym poctem vrstev, ale my se omezime na okoli s poc¢tem vrstev dva.
Dalsi vstupy bude tvorit: pocet nasich tizemi v prvni vrstveé, pocet nasich tizemi
v druhé vrstvé, pocet nasich armad v prvni vrstvé, pocet armad v druhé vrstve,
pocet nepratelskych tzemi v prvni vrstveé, pocet nepratelskych tzemi v druhé
vrstvé, pocet nepratelskych armad v prvni vrstvé a pocet nepratelskych arméad
v druhé vrstvé. Dalsi dilezitou informaci jsou vlastnosti kontinentu, kde tzemi
lezi. Urcité by nas zajimalo, jaky bonus obsazeny kontinent ptinasi, jak se bude
dobte branit a kolik izemi z kontinentu jsme uz obsadili. Prvni informaci bude
celkovy pocet tzemi na kontinentu. S tim souvisi informace poc¢tu nasich tzemi
a poctu nepratelskych tzemi na kontinentu. Déle vyuzijeme par vzorct a hodnot
z kapitoly [2} Jedna z nich bude pocet tizemi, kterd musime obsadit, abychom zis-
kali jednu armédu. Druhou informaci je pocet armad na jedno tizemi na hranici
kontinentu a posledni predstavuje obranny koeficient. Celkem mé neuronova sit
16 vstupii a jeden vystup.

Poslednim problémem je topologie neuronové sité. Potfebujeme vytvorit jed-
nodussi a komplexnéjsi topologii. U jednodussi topologie zkusime pouzit jednu
skrytou vrstvu a jednu vystupni vrstvu. Skryta vrstva bude obsahovat stejny
pocet neuront, jako je vstupt. Vystupni vrstva bude mit pouze jeden neuron.
Celkové se neuronova sit bude skladat ze 17 neuronii a 272 synapsi. Oproti tomu
komplexnéjsi topologie se bude skladat ze 3 skrytych vrstev a jedné vystupni
vrstvy. Vystupni vrstva bude opét obsahovat jeden neuron. Prvni skrytd vrstva
bude obsahovat 16 neuronti. Mizeme si predstavit, ze se bude koukat na vstup
jako na celek. Druhd skryta vrstva bude obsahovat 9 neuront. Tady si predsta-
vime, jakoby se divala pouze na okoli daného tizemi. Posledni treti skryta vrstva
bude mit 7 neuronti a ta nam bude davat nahled na vlastnosti kontinentu. Celkem
mame 33 neuront a 470 synapsi.

5.3.2 Exchange Card neuronova sit

Neuronova sif pro vyménu karet bude mala. Nepotiebujeme tolik vstupnich
informaci a rozhodnuti je jednodussi. Vystupem neuronové sité bude hodnota
v otevieném intervalu (0,1), kdy hodnota mensi rovna jak 0,5 bude znamenat
nevymeénovat a hodnota vyssi jak 0,5 bude znamenat vyménit. Budeme mit cel-
kem 4 vstupni informace. Prvni bude dobré znat pocet volnych armad a kolikata
kombinace karet byla vyménéna. Nakonec bude uzitecné mit stav hranic. Kolik
nasich armad se nachézi na hranicich a kolik nepratelskych armad je na hranici.
Dle vystupu a vstupnich dat opét pouzijeme aktivacni funkci Sigmoidu.

Topologie neuronové sité bude v obou pripadech jednoduchd. Na tak malo
vstupnich informaci nemame moc moznosti pro vytvoreni topologie. Nejjedno-
dussi topologie bude mit jednu skrytou vrstvu a jednu vystupni vrstvu. Skryta
vrstva bude obsahovat 4 neurony a vystupni jeden. Celkem mame 5 neuront
a 20 synapsi. Komplexnéjsi topologie bude taky jednoducha. Misto jedné skryté
vrstvy budeme mit 3. Prvni bude obsahovat 4 neurony a zbylé dvé budou obsa-
hovat po dvou neuronech. Opét mame analogii nahledu na vstup jako celek a pak
na jednotlivé ¢asti vstupu.
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5.3.3 Draft neuronova sit

Doplnovani arméady bude potiebovat slozitéjsi rozhodnuti. Musime védét, jak
je dobré doplnit armadu na dané izemi a navic potfebujeme znat mnozstvi armad,
které mame doplnit. Na zakladé toho budeme potiebovat, aby neuronova sit méla
dva vystupy. Oba dva vystupy nam budou dévat hodnoty v otevieném intervalu
(0,1). Prvni vystup bude stejny jako u dvou predchozich neuronovych siti. Cim
je hodnota blize 1, tim je dané tzemi lepsi. Druhy vystup nam bude tikat, kolik
armad mame doplnit. Necht druhy vystup ma hodnotu y, pak vyslednd armada,
kterou mame doplnit je rovna y(volnd Arméda). Protoze pocet armad je celé ¢islo,
musime vysledek zaokrouhlit na celé ¢islo. Vzdy vsak minimalni hodnota je 1. Na
zakladé vystupu vyuzijeme v neuronech aktivaéni funkei Sigmoidu. Ted uz nam
zbyva vymyslet mnozinu vstupnich informaci a topologii. Prvni informaci, kterou
budeme potfebovat, je pocet jednotek na daném tzemi. Neni potieba doplnovat
armadu na misto, kde je dostatek armady. Zda je na daném tizemi dostatek armad,
urcime dle jeho okoli. Okoli budeme popisovat stejné jako u prvni neuronové sité
a opét vezmeme okoli velikosti 2. Okoli nam d4 dalsich 8 vstupti a celkem budeme
mit 9 vstupt. Dalsi informace nebudeme potfebovat k tomu, abychom se rozhodli,
ktera izemi posilit.

V topologii neuronové sité zkusime pouzit jednu skrytou vrstvu a jednu vy-
stupni vrstvu. Skrytd vrstva se bude sklddat z 9 neuroni a vystupni bude mit
2 neurony. Kdyz propojime jednotlivé vrstvy neuronii, dostaneme 99 synapsi.
U komplexnéjsi topologie zkusime pridat jesté jednu skrytou vrstvu se stejnym
pocCtem neuront jako ma prvni skryta vrstva. Ve vysledku budeme mit o 9 neu-
rontl vice a celkem 180 synapsi.

5.3.4 Attack neuronova sit

Ve fazi itoku mame dva rtzné tahy. Jeden je normalni titok a druhy je ob-
sazeni. Tahy jsou si velice podobné, proto zvolime pouze jednu neuronovou sit
na oba tahy. Pokud budeme utocit, potfebujeme védét, jestli je dobré provést
utok z jednoho tzemi na druhé. K tomu navic potfebujeme druhou informaci
o velikosti ttoku. V ptipadé obsazeni nepotrebujeme znat, jak moc je dobré dané
uzemi obsadit, protoze uz jsme jej obsadili, ale musime znat pocet armad k pre-
sunu. Zadné tizemi nesmi byt bez armady. MiZeme vyuzit uz jeden existujici
vystup neuronové sité. Druhy vystup nam bude tikat s jakou armadou tutocit
a kolik armady presunout. Na zdkladé toho budeme mit dva vystupy. Opét se
hodnota vystupt bude pohybovat v otevieném intervalu (0,1) a vyuzijeme akti-
vacni funkei Sigmoidu. Vyznam prvniho vystupu bude spocivat v informaci, zda
utocit z tzemi A na tzemi B. Pokud hodnota bude vyssi jak 0,5, provedeme
utok, jinak nebudeme tutocit. V pripadé obsazeni bude ignorovan. Druhy vystup
bude znacit velikost ttoku, kdy moznosti jsou 1,2 a 3. Velikost 1 bude odpovi-
dat hodnoté vystupu mensi jak 0,33. Velikost 2 bude odpovidat hodnoté vystupu
v intervalu [0,33,0,66) a posledni velikost 3 bude odpovidat hodnoté vétsi rovno
0,66. P1i obsazeni bude mit druhy vystup jiny vyznam. Bude urcovat velikost
armady k pfesunu. Necht y je nas vystup neuronové sité, pak velikost armady
k presunu spocitame nasledovné:

armadaK Presunu = (armadaNaU zemi — 1 — velikostUtoku)y + velikostUtoku
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Hodnota velikostUtoku je velikost ttoku, ktera dobyla tizemi. Vysledek opét
zaokrouhlime a tim ziskame vyslednou armadu. Otézka je, jaké vstupy neuronové
siti poskytnout. Urcité bychom chtéli prvni dobyt kontinent, ktery je nejvyhod-
nejsi. Na druhou stranu nechceme ttocit tam, kde je silny odpor. Na zakladé toho
poskytneme neuronové siti informace o poc¢tu armad na ttocicim tzemi, poctu
armad na branicim tizemi, okoli itoc¢iciho tizemi a vlastnosti kontinentu braniciho
uzemi. Okoli vezmeme velikosti 2 a vlastnosti kontinentu vezmeme nase znamé,
které jsme vyuzili v prvni neuronové siti. Celkové budeme mit 17 vstupu. Jestli
se jedna o utok nebo obsazeni, bude moci neuronova sit rozlisit pomoci pocétu
armad na branicim tzemi. Branici izemi bez armady bude znacit obsazeni.

Ted se miizeme podivat na topologii. Vyuzijeme nas klasicky pristup k topo-
logii neuronové sité. Nejprve vytvorime jednoduchou topologii. Budeme potiebo-
vat jednu skrytou vrstvu a jednu vystupni vrstvu. Ve skryté vrstvé budeme mit
17 neuronu. Pocet odpovidajici mnozstvi vstupt. Vystupni vrstva bude obsahovat
2 neurony. Pro kazdy vystup jeden neuron. Slozeni takové topologie je 19 neu-
rond a 323 synapsi. Komplexnéjsi topologie bude mit vice skrytych vrstev. Prvni
bude mit opét 17 neuronii a v nasledujicich vrstvach vyuzijeme analogii, ze kazda
se zaobird jednim problémem lokéalné. Tedy druha vrstva bude mit 10 neuronti.
Kouka se na dané dvé tizemi a okoli. Tteti vrstva bude obsahovat 7 neuront sledu-
jicich vlastnosti kontinentu. Vystupni vrstva zustava stejna. Nakonec dostavame
36 neuront a 543 synapsi.

5.3.5 Fortify neuronova sit

Posledni neuronovou siti, kterou potirebujeme, je neuronova sit k presunu jed-
notek. Budeme potiebovat dva vystupy. Oba dva vystupy budou dévat hodnoty
v otevieném intervalu (0,1). Na zdkladé toho vyuzijeme aktivacni funkci Sigmo-
idu. Prvni vystup bude znacit, jak dobré je presunout armadu z tzemi A do
uzemi B. Druhy vystup nam pak fekne, kolik armady presunout. Necht y je hod-
nota druhého vystupu, pak armadu k presunu ziskdme zaokrouhlenim soucinu
y(armadaNaU zemiA — 1). Nejméné vzdy presuneme jednu armédu. Presouvat
budeme z tzemi A do uzemi B, které ma nejvyssi prvni hodnotu vystupu a to
pravé tehdy a jen tehdy, kdyz hodnota je vyssi nez 0,5. Zbyva nadefinovat mno-
zinu vstupt. V tomto pripadé budeme potrebovat nejvice vstupt. Musime znat
pocet armad na tzemi A a na tzemi B. Dale se musime podivat na okoli obou
tuzemi. V obou pripadech se budeme divat na okoli velikosti 2. Na zakladé téchto
informaci bychom méli byt schopni dobte rozhodnout o presunu armady. Vysledny
pocet vstupt je 18.

V pripadé topologie bude nejvétsi neuronovou siti z nasich siti. Nejprve na-
vrhneme jednodussi topologii. Budeme mit pouze jednu skrytou vrstvu a jednu
vystupni vrstvu. Ve skryté vrstvé budeme mit 18 neuront a ve vystupni vrstve
2 neurony. Po secteni dostavame 20 neuroni a 360 synapsi. Komplexnéjsi topo-
logie bude daleko vétsi. V prvni vrstvé nechdme 18 neuronti, ale pridame dalsi
2 skryté vrstvy. V obou vrstvach bude 9 neuronii. Pro kazdé tizemi a jeho okoli
jedna vrstva. Vystupni vrstva bude stejna. Ve vysledku dostavame 38 neuront
a 585 synapsi.
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5.3.6 Implementace Agenta

Kdyz uz jsme navrhli vSechny neuronové sité, potifebujeme je naimplemen-
tovat. Protoze piSeme vsechno v programovacim jazyce C#, zkusime v ném na-
psat i neuronové sité. K tomu nam poslouzi machine learningovy framework Ac-
cord. NET[[] Konkrétné z néj vyuzijeme knihovny Accord.Neuro, Accord.Genetic
a jejich zavislosti Accord.Statistics a Accord.Math. Knihovna Accord.Neuro ob-
sahuje implementaci neuronové sité tak, jak ji zndme z kapitoly 4 Neuronovou
sit implementuje tfida ActivationNetwork, ktera obsahuje ActivationLayer obsa-
hujici ActivationNeuron. V konstruktoru ndm staci zadat aktivacni funkci, pocet
vstuptl a pak mizeme pro kazdou vrstvu nadefinovat pocet neuronti. Na zakladé
toho vytvorime vSechny nase neuronové sité. Trida ActivationNetwork nam také
poskytuje ulozeni a nacteni neuronové sité z/do souboru. To se ndm bude hodit
pri vyuzivani naucenych neuronovych siti.

Agent bude obsahovat vSech 5 neuronovych siti. V kazdé fazi pripravi vstupy
pro neuronovou sit a bude provadét tahy na zakladé jejiho rozhodnuti. V ivodu
hry vzdy najde vsechny moznosti, kam rozestavit armadu a pro kazdou moznost
pripravi vstup. VSechny vstupy postupné preda neuronové siti a vybere moznost
s nejvyssi hodnotou, pro kterou vytvori tah. Ve fazi dopliovani armady bude
postupovat podobné, ale nejprve zkontroluje kombinaci karet. Jestlize je potteba,
vymeéni potfebné mnozstvi karet. Pokud ma néjakou dalsi kombinaci karet, pri-
pravi a preda vstup neuronové siti ur¢ené pro vymeénu karet. Na zakladé jejiho
rozhodnuti, pak vyméni nebo nevymeéni karty. Po vyméné karet zacne doplno-
vat armadu. Bude opakovat proces, dokud nevypotifebuje vSechny volné arméady.
Ve fazi utoku bude proces odlisny. Najde vSechny moznosti odkud ttocit a pro
kazdou moznost najde vSechny moznosti kam ttocit. Pro kazdou dvojici itoc¢nik-
obrance vytvori vstup a preda ho neuronové siti. Pokud rozhodnuti bude ttocit,
zautoci s armadou, kterou urcila neuronova sit. Po itoku se opét zepta na stejnou
dvojici. Bude utocit tak dlouho, dokud neptijde rozhodnuti o nettoceni. Tento
cyklus opakuje pro kazdou validni dvojici itoc¢nik-obrance. Mezi itoc¢enim mtize
dojit k obsazeni. PTi obsazeni sestavi stejny vstup a zeptd se stejné neuronové
sité, kolik ma presunout armady. V posledni fazi presunuti armady najde opét
vSechny moznosti presunu arméady z/do uzemi a pro kazdou moznost vytvori
vstup. Vstupy postupné preda prislusné neuronové siti a vybere tu nejlepsi moz-
nost. Pokud hodnota nejlepsi moznosti neptresahuje 0,5, nebude presouvat zadnou
armadu. Timto zptusobem naimplementujeme cely potfebny interface IPlayer.

5.3.7 Uceni neuronovych siti

V kapitole [4] jsme si povidali o evolu¢nich algoritmech jako o zptisobu uceni
neuronovych siti. Tyto algoritmy vyuzijeme, abychom naucili nasich 5 neurono-
vych siti. K tomu ndm poslouzi knihovna Accord.Genetic. Knihovna obsahuje
tridu Population, kterd pak provadi evoluci. V konstruktoru tridy musime zadat
velikost populace, chromozom, fitness funkci a selekci. Velikost populace zvo-
lime 100. Abychom mohli predat chromozom, potirebujeme tiidu implementujici
[Chromosome. V knihovné Accord.Genetic je pripraveno nékolik zakladnich chro-
mozomu. My vyuzijeme chromozom DoubleArrayChromosome, ktery predstavuje

Thttp://accord-framework.net /
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pole realnych ¢isel. Pole realnych ¢isel bude predstavovat vahy nasich neuronovych
siti. Konstruktor chromozomu vyzaduje generatory nahodnych realnych ¢isel a ve-
likost pole. Jako generdtory nahodnych realnych ¢isel vyuzijeme tiidu z knihovny
Accord.Math ZigguratUniformOneGenerator. Velikost pole se bude rovnat souctu
poctu vah a poc¢tu thresholdl vsech neuronovych siti. Dalsi konstruktor misto ve-
likosti pole bere rovnou vytvorené pole realnych cisel. Tento konsturktor se muze
hodit v uceni uz néjak naucenych neuronovych siti. Dédle potiebujeme vytvorit
fitness funkci. K tomu musime vytvorit vlastni implementaci interfacu IFitness-
Function, kterd vyzaduje pouze implementaci metody Evaluate. Musime néjakym
zpusobem ohodnotit, jak jsou dané neuronové sité dobrymi jedinci. Na zakladé
toho, Zze nemame zadnou databazi spravnych tahi nebo nevime, které tahy jsou
dobré a které spatné, nemuzeme jen tak spocitat fitness funkci. Musime nechat
neuronoveé sité, at se u¢i hranim proti jinym agentim. Vysledek fitness funkce pak
bude %. Zbyvéa zvolit metodu selekce. V knihovné mame naimplemento-
vanou selekci elity, kterou predstavuje tiida EliteSelection. Nyni mtzeme vytvorit
objekt Population. Nez spustime evoluci, miizeme nastavit dalsi parametry jako
je pravdépodobnost kiizeni a mutace. Pro spusténi evoluce jedné generace staci
zavolat metodu RunEpoch.

5.4 MCTS agent s vyuzitim neuronové sité

U prvniho MCTS agenta jsme museli vymyslet heuristiku, abychom ho mohli
realné pouzit. Kdyz mame vytvorené neuronové sité, mizeme je zkusit pouzit
misto heuristiky. Dostatecné nauc¢ené neuronové sité ndam mohou odstranit mnoho
spatnych tahi. MCTS spolu s neuronovymi sitémi by mohlo dosahovat daleko
lepsich vysledk, protoze rucné psana heuristika odpovidé nasi znalosti hry. Neu-
ronoveé sité vyuzijeme pri generovani stavil. Kazda neuronova sit ma jeden vystup,
ktery urcuje, jak je dobré tdhnout na daném tzemi. Tuto hodnotu vyuzijeme pri
filtraci taht. Definujeme si mez, ktera rozdéli tahy na dobré a Spatné. V tvodu
hry pfi rozmisténi arméad otestujeme vSechny moznosti a MCTS preddme jen ty,
které presdhnou nasi mez. V prvni fazi kola pti doplnovani armady opét vybe-
reme vSechny moznosti a predame je prislusné neuronové siti. Ta nam provede
filtraci tahtt. Rozdil oproti ptivodnimu MCTS je, Ze nebudeme provadét ¢astecné
usporadani a nechdme vsechnu praci na neuronové siti. Pro kazdy mozny tah
vybereme dalsi mozné tahy a tak vygenerujeme vSechny stavy. V druhé fazi pri
utoku budeme postupovat stejné jako v pivodnim MCTS. Rozdil bude v tom, ze
o tto¢en{ a o tom, jak velky ttok provést, bude rozhodovat neuronova sit. Utocit
budeme jen, pokud hodnota prvniho vystupu neuronové sité presahne nasi mez.
V ptipadé, ze rozhodne utocit, doplnime jesté moznost nettocit. Jinak ttocime
na jedno tzemi dokud neuronova sif nefekne stop. Princip generovani stavii zt-
stane stejny véetné ¢astecného usporadani. Dojde-li k obsazeni izemi, neuronova
sit zvoli, kolik presné armady presunout. V posledni fazi pfi presunuti armady
budeme postupovat obdobné jako v prvni fazi. Najdeme vSechny moznosti pre-
sunu a zeptame se neuronové sité, jestli je dobré presunout armadu a kolik armad
presunout. Vsechny moznosti, které prekroci mez zpracujeme. Nakonec pridame
jesté moznost nepresunout zadnou armadu. S pomoci principu v pivodnim MCTS
a za pouziti neuronovych siti vygenerujeme vsechny mozné stavy. Dalsi pribéh
algoritmu nebudeme ménit a zlstane stejny jako v ptivodnim MCTS.
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6. Experimenty

6.1 Evoluce neuronovych siti

Abychom naucili nase neuronové sité hrat, musime provést evoluci. V kapi-
tole jsme se podivali, jak implementovat evoluci a jaké parametry muzeme
nastavit. Nez spustime nasi evoluci musime vyftesit vsechny parametry. Velikost
populace zvolime 100. Pravdépodobnost kiizeni bude 0,5 a pravdépodobnost mu-
tace nastavime na 0,01. Velikost pole realnych cisel, které reprezentuje chromo-
zom, se bude rovnat souctu vah synapsi a thresholdi vsech neuronovych siti.
V pripadé jednoduché topologie ma pole velikost 1146 a v pripadé komplexnéjsi
topologie ma velikost 1944. Nakonec ndm zbyva urcit parametry fitness funkce
a zvolit pocet generaci. U fitness funkce musime rozhodnout, proti komu bude
ucend neuronova sit hrat, kolik her odehraje a na jaké mapé. Na zakladé odehra-
nych 500 her pro 3 hrace agenta s nenaucenou neuronovou siti proti ndhodnym
agentiim (viz Tabulka[6.1]a zvolime jako nepiitele agenta s nenauc¢enou neu-
ronovou sit. Od ndhodného agenta by se neuronova sit mnoho nenaucila. Nejprve
nauc¢ime jednu neuronovou sit a pak budeme hrat proti naucené neuronové siti.
Diky tomu budeme mit ¢im dal vice silnéjsiho nepritele a budeme moci toho
vice neuronové sité naucit. Hry budou probihat na ndhodné generované mapé
s 21 izemimi. Pottebujeme, aby hry netrvaly prilis dlouho, abychom jich mohli
odehrat co nejvice. Hra na klasické mapé se 42 izemimi trva 1 sekundu a diky
tomu by uceni trvalo nékolik dni. Cim vice her odehrajeme ve fitness funkci, tim
presnéji budeme moc ohodnotit daného jedince. Problémem je cas. Ohodnoceni
fitness funkci bude trvat tak dlouho, nez se odehraji vsechny hry. Kdybychom
zvolili pocet her 500, tak by jedno ohodnoceni trvalo okolo 15 sekund a to za
predpokladu, ze omezime ¢as hry na 1 sekundu. V tomto pripadé by evoluce 100
generaci populace o velikosti 100 trvala priblizné 2 dny. Evoluci musime provést
vic, proto musime snizit pocet her na 200. VSechny parametry mame nastavené
a muzeme spustit evoluce.

NH Agent s neuronovou siti ‘ Nahodny agent 1 ‘ Nahodny agent 2 ‘
| Vitézstvi || 424 \ 38 \ 38 |

Tabulka 6.1: Neuronova sit s jednoduchou topologii

NH Agent s neuronovou siti ‘ Nahodny agent 1 ‘ Nahodny agent 2 ‘
| Vitézstvi || 471 \ 13 \ 16 |

Tabulka 6.2: Neuronova sif s komplexnéjsi topologii

V prvni evoluci nastavime pocet generaci na 50. Mame nenaucené neuronové
sité, takze predpoklad je, ze uceni pujde rychle. V druhé evoluci bude uceni na-

Vv

vime pocet generaci na 60. Kdyz se podivame na vysledky evoluci v priloze
zjistime, Ze potrebujeme nastavit vyssi pocet generaci. Zkusme ve treti evoluci
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nastavit pocet generaci na 80 a protihrace nastavime druhé naucené neuronové
sité. Vidime, ze stdle mame malo generaci. Zkusme provést jesté ¢tvrtou evoluci,
ktera bude mit 100 generaci a protihrace treti naucené neuronové site.

V priloze najdeme dva druhy vysledkii evoluci. Jedny vysledky patii neu-
ronovym sitim s jednoduchou topologii a druhé patii s komplexnéjsi topologii.
Byly provedeny 2 pokusy evoluci. Mtizeme vidét, Ze neuronové sité s komplexné;jsi
topologii dosahuji lepsich vysledki a lépe se ucéi. Graf ¢tvrté evoluce neuronovych
siti s jednoduchou topologii v prvnim pokusu dosdhl maxima okolo 0,5 a dal ne-
roste. Dokonce graf treti evoluce v prvnim pokusu je na tom podobné. V druhém
pokusu neuronové sité s jednoduchou topologii dopadly trochu lépe nez v prvnim
pokusu, ale také dopadly 1épe neuronové sité s komplexnéjsi topologii v prvni evo-
luci. Diky tomu mohou byt dalsi vysledky evoluci komplexnéjsi topologie horsi. Na
zakladé toho, ze neuronové sité s jednoduchou topologii dosahuji horsich vysledkt
nez neuronoveé sité s komplexnéjsi topologii, to mize znamenat, ze neuronové sité
s jednoduchou topologii nejsou ani schopny se naucit dobte hrat. Hra Risk muze
byt pro né prilis slozita a mize vyzadovat daleko komplexnéjsi topologii. Kromé
porovnani vysledkii evoluci najdeme v priloze |B| vysledky odehrani 500 her mezi
neuronovymi sitémi z riznych evoluci. Je zajimavé, ze neuronové sité s jedno-
dussi topologii z prvniho pokusu porazi neuronové sité s komplexné;jsi topologii.
Na zakladé vysledki evoluce bychom spise predpokladali, ze neuronové sité s kom-
plexnéjsi topologii budou lepsi. V druhém pokusu jsou zase lepsi neuronové sité
s komplexnéjsi topologii. Kdyz porovname neuronové sité z dvou pokusti, tak
nejlépe na tom jsou neuronové sité s komplexnéjsi topologii ze ¢tvrté evoluce.
Porazeji vsechny neuronové sité, ale maji trosku problém s neuronovymi sitémi
s komplexnéjsi topologii z prvniho pokusu ze ¢tvrté evoluce (viz Tabulka a
. V ramci experimentu by chtélo sérii evoluci a nésledné porovnani vysledki
souboju zopakovat vicekrat. Na zakladé casu potirebného pro jeden pokus nebylo
mozné pokusy vicekrat zopakovat, a proto mame pouze dva pokusy.

|| AgentsCNN31 | AgentsCNN32 | AgentsCNN32 |
| Vitézstvi || 226 \ 127 \ 147 |

Tabulka 6.3: Vysledky souboje komplexnéjsi topologie

’\H Agent s CNN 32 ‘ Agent s CNN 31 ‘ Agent s CNN 31 ‘
| Vitézstvi || 160 \ 172 \ 168 |

Tabulka 6.4: Vysledky souboje komplexnéjsi topologie

6.2 Pamétové naroky

Vytvorili jsme 3 druhy rtznych agentti. Pokud zapocitdme i nahodného agenta,
mame celkem 4 agenty. Néktefi paméti moc nepotiebuji, ale nékteti ji vyzaduji
velké mnozstvi. Pojdme se podivat, kolik jednotlivi agenti potiebuji paméti (viz
Tabulka . Nahodny agent nepotiebuje skoro zadnou pamét. Jediné, kdy spo-
tfebuje néjakou malou ¢ast paméti, je pri vytvoreni seznamu moznosti. Takovou
malou spotifebu paméti lze zanedbat. Obdobné je na tom agent s neuronovou
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siti. V paméti si udrzuje pouze neuronové sité a opét vytvari seznam moznosti,
z kterych pripravuje vstupy pro neuronové sité. Spotieba paméti je o néco vetsi,
ale stale zanedbatelna. Problém nastava u MCTS agenta. MCTS agent si bu-
duje strom, ktery si musi uchovavat v pameéti. Pokud existuje mnoho moznych
nasledujicich stavi, spotifeba paméti extrémné vzroste. Diky tomu nelze MCTS
agenta pouzit na veétsi mapy, které obsahuji vice nez 18 tzemi. Pamét neni je-
dina, ktera tomu brani. V pripadé mapy obsahujici 18 izemi budeme potiebovat
nejméné 8 GB RAM. Spottebu jednotlivych tii agenth mizeme vidét nize. Zkrat-
kou NN je mysleno neuronova sit. MCTS agent s neuronovymi sitémi vyuzil vice
nez 8 GB RAM, proto nema uvedeno konecné ¢islo. Problémem jsou malo nau-
¢ené neuronové sité, které davaji mnoho dobrych nasledujicich taht. MCTS agent
s neuronovymi sitémi dokéze zvladnout maximalné mapu obsahujici 9 tizemi a to
jediné, kdyz vyuziva neuronové sité s komplexnéjsi topologii ze ¢tvrté evoluce.
Zajimavé je, ze ve hrach se zdaly byt lepsi neuronové sité s jednodussi topologii.
Jediny agent, ktery by mohl byt vyuzit na libovolné mapé, je agent s neuronovymi
sitémi.

’\H MCTS agent ‘ MCTS agent s NN ‘ Agent s NN ‘

| Pamét (max) || 6 GB \ 00 | 0GB |

Tabulka 6.5: Spotfeba paméti

6.3 Reakcni doba

Reakéni doba je dalsi element, ktery rozhoduje o pouzitelnosti agenta (viz Ta-
bulka . Pro predstavu otestujeme i nadhodného agenta, abychom védeéli reakci
agenta, ktery neprovadi zadné vypocty. Primérné casy nahodného agenta v riz-
nych fazich hry se pohybuji vidy v rdmci 107% sekund. S primérnymi casy se
nejvice ndhodnému agentovi priblizil agent s neuronovymi sitémi. Vypocet neu-
ronovych siti je lehce znatelny oproti nahodnému agentovi, ale lidsky hrac¢ by
nerozpoznal rozdil. MCTS agenti maji prvni dva casy vzdy vétsi, protoze provadi
vypocet a pak jen odehraji tahy. Nejhorsi ¢as ma MCTS agent s neuronovou siti,
kdy se propojil vypocet MCTS a neuronové sité. Musime poznamenat, ze MCTS
provadi 1000 iteraci. Kdybychom chtéli vétsi mapu, museli bychom zvysit pocet
iteraci. To by znamenalo zvySeni ¢asu reakce a lidsky hrac¢ by uz mohl rozpoznat
pomalou odezvu agenta. Nejlépe je na tom opét agent s neuronovymi sitémi.

’ Casy (s) H MCTS agent \ MCST agent s NN \ Agent s NN ‘
Rozmisten{ 0,74 0,08 0,00021
Doplnéni 0,97 3,30 0,00029
Utok 0,0001 0,00016 0,00053
Premisténi 0,00003 0,0001 0,00039

Tabulka 6.6: Reakéni doby agentii
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6.4 Souboj agentu

V posledni fadé porovname inteligenci agenti. Nechame hrat vSechny 3 typy
agentii proti sobé. Abychom mohli porovnat i MCTS agenta s neuronovymi si-
témi, nechame je hrat na nadhodné vygenerované mapé obsahujici 9 izemi. Celkem
odehraji 100 her. Nejprve je vSak nechame hrat jesté proti nahodnému agentovi,
abychom ovérili, ze jsou alespon trochu inteligentni. VSechny vysledky her na-
jdeme v priloze [Bl Muzeme vidét, ze vSichni tii agenti pordzi ndhodného agenta.
To znamend, ze dokéazi hrat relativné inteligentné. Nechame-li hrat agenty mezi
sebou, uvidime, ze vitézem se stal MCTS agent (viz Tabulka . Za nim se
umistil MCTS agent s neuronovou siti a jako posledni skoncil agent s neuronovou
siti. Na zakladé vysledkit MCTS agenti dokazi hrat nejlépe.

’\H MCTS agent ‘ MCTS agent s NN ‘ Agent s NN ‘
| Vitézstvi || 45 | 35 | 20 |

Tabulka 6.7: Vysledky souboje

Zahrajeme-li si proti agentiim, zjistime, ze hra proti MCTS agentim je velice
zdlouhavé. Cekani na odehrati tahu MCTS agenta je dosti znatelné a hra miZe po
chvili ¢ekani zacit byt nudna. Na druhou stranu hrani MCTS agentii pripomina
hrani lidi. Lépe reaguji na hracovy tahy a pokazdé hraji jinak, takze se hra muze
zdat byt zajimavéjsi. Oproti tomu agent s neuronovymi sitémi ma naucenou jednu
strategii a tu aplikuje na kazdou hru. Nékdy agentovi strategie vyjde, ale nekdy
prohraje. Vyhodou tohoto agenta je rychlost. Tahy provadi okamzité, a proto
hra¢ nemusi cekat a vice si uzije hrani. OvSsem hréat proti stejné strategii miize
taky zac¢it nudit. VSichni agenti jsou schopni porazit lidského hrace zacate¢nika
na mapé obsahujici 9 izemi. S rostoucim poctem uzemi kvalita strategie agenta
s neuronovymi sitémi klesd a MCTS agenti vétsi mapy nezvladaji.
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Zaver
Zhodnoceni

V praci jsme nejprve pripravili rozhrani hry a posléze ho naimplementovali.
K dispozici jsou 2 implementace her. Jedna slouzi pro bezné hrani, obsahuje kon-
troly, aby hraci nemohli podvadét. Druha implementace slouzi k simulaci hry, je
naimplementovand bez vsech kontrol a primo provadi tahy hraci. Rozhrani je na-
vrzené tak, aby si mohl kdokoliv snadno vytvorit svou vlastni implementaci hry,
a v ni vyuzit jiz existujici agenty, nebo vlastni implementaci hrac¢e. Nad imple-
mentaci rozhrani hry byl vytvoren singleplayer, kde si uzivatel mize zahrat proti
libovolnému agentovi. Na zakladé vlastnosti agentti nékteri mohou hrat pouze na
malych mapach. Uzivatel si mize vybrat mezi klasickou mapou nebo nadhodné
generovanou. Kromé singleplayeru muze hrac¢ vyzkouset multiplayer, kdy je pri-
praven server a klient aplikace. Diky serveru si mize kdokoliv naimplementovat
vlastniho klienta, ktery musi pouze dodrzovat pravidla sitové komunikace.

Nakonec jsme se pokusili naimplementovat 3 agenty a 1 hloupéjsiho pomoc-
ného agenta. Nejlépe hrajicim agentem je MCTS agent, ale jeho vyuziti je ome-
zené. Dokaze hrat pouze na malych mapach a jeho reakéni doba je pomala. MCTS
agent s neuronovymi sitémi dokaze hrat také dobfte, ale jeho rychlost a spotieba
pameéti je jesté horsi nez MCTS agenta. Oproti tomu agent s neuronovymi sitémi
sice nehraje tak dobre jako MCTS agent, ale jeho reakéni doba je nejrychlejsi
a dokéaze hrat na libovolné velké mapé. Je to jediny agent, ktery mize byt vyuzit
ve hie s klasickou mapou. Pti vyvoji agenta s neuronovymi sitémi jsme zkusili
navrhnout 2 topologie neuronovych siti. U kazdé topologie jsme provedli 4 evo-
luce, 2 pokusy a nasledné je srovnaly. Komplexnéjsi topologie dosahovala daleko
lepsich vysledkti v evoluci, ale nakonec v prvnim pokusu byla ve hrach pora-
zena jednodussi topologii. Az v druhém pokusu dokéazala komplexnéjsi topologie
porazit jednodussi.

Budouci prace

Diky pripravenému rozhrani hry lze snadno experimentovat s implementaci
ruznych pravidel hry a agent ke hre. Dalsi zajimavou praci by mohl byt vyvoj
lepsi heuristiky v MCTS. Na zakladé toho by MCTS mohlo zvladat vétsi mapy.
K tomu by i mohlo dopomoci vhodné zakdédovani stavu do par integerii spolu s vy-
uzitim chyttejsiho hrace v simulaci. V pripadé vétsiho mnozstvi ¢asu by mohlo
byt zajimavym srovnanim rucné psand heuristika s heuristikou vyuzivajici nau-
¢enéjsi neuronové sité. V oblasti neuronovych siti je mnoho volného prostoru pro
experimentovani. Omezime-li se na mapu s pevnym poctem tizemi, mohlo by byt
zajimavé predavat neuronové siti stav kazdého tizemi a jejich spojeni. Vystupem
neuronové sité by mohl byt konkrétni tah. Budeme-li pracovat s proménlivym
poc¢tem lzemi na mapé, lze experimentovat s reprezentaci okoli. Okoli miizeme
zvetsovat, aby neuronova sit méla vétsi prehled o déni na mapé. Tim, Ze je hra
pomeérné slozitd, existuje mnoho moznosti, které lze vyzkouset.
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A. Priloha - Grafy

A.1 Aktivacni funkce
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A.2 Vysledky Evoluce

Jednoducha topologie 1. pokus
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Komplexni topologie 1. pokus
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Jednoducha topologie 2. pokus
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Komplexni topologie 2. pokus

Druhé evoluce
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B. Priloha - Vysledky her

e NN -1 - nenaucené neuronové sité

e« NN 0X - neuronové sité po prvni evoluci v X-tém pokusu

e NN 1X - neuronové sité po druhé evoluci v X-tém pokusu

e NN 2X - neuronové sité po tteti evoluci v X-tém pokusu

¢ CNN -1 - nenaucené neuronové sité

NN 3X - neuronové sité po ¢tvrté evoluci v X-tém pokusu

e CNN 0X - neuronové sité po prvni evoluci v X-tém pokusu

e CNN 1X - neuronové sité po druhé evoluci v X-tém pokusu

e CNN 2X - neuronové sité po treti evoluci v X-tém pokusu

e CNN 3X - neuronové sité po ¢tvrté evoluci v X-tém pokusu

Neuronové sité s jednoduchou topologii

|| AgentsNN-1 | Nahodny agent 1 | Néhodny agent 2 |
| Vitézstvi || 424 \ 38 \ 38 |
’\H Agent s NN 01 ‘ Nahodny agent 1 ‘ Néhodny agent 2 ‘
| Vitézstvi || 445 \ 28 \ 27 |
’\H Agent s NN 01 ‘ Agent s NN -1 ‘ Agent s NN -1 ‘
| Vitézstvi || 427 \ 35 \ 38 |
’\H Agent s NN 11 ‘ Nahodny agent 1 ‘ Nahodny agent 2 ‘
| Vitézstvi || 457 \ 23 \ 20 |
’\H Agent s NN 11 ‘ Agent s NN -1 ‘ Agent s NN -1 ‘
| Vitézstvi || 331 \ 94 \ 75 |
’\H Agent s NN 11 ‘ Agent s NN 01 ‘ Agent s NN 01 ‘
| Vitézstvi || 180 \ 166 \ 154 |
’\H Agent s NN 21 ‘ Nahodny agent 1 ‘ Nahodny agent 2 ‘
| Vitézstvi || A75 \ 8 \ 17 |
’\H Agent s NN 21 ‘ Agent s NN -1 ‘ Agent s NN -1 ‘
| Vitézstvi || 412 \ 49 \ 39 |

56



/

Agent s NN 21

Agent s NN 01

Agent s NN 01

Vitézstvi

211

140

149

/

Agent s NN 21

Agent s NN 11

Agent s NN 11

Vitézstvi

302

106

92

/

Agent s NN 31

Nahodny agent 1

Nahodny agent 2
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/
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|

Agent s NN 22

|

Agent s NN 12

|

Agent s NN 12

|

| Vitézstvi || 307 \ 109 \ 84 |
’\H Agent s NN 32 ‘ Nahodny agent 1 ‘ Néhodny agent 2 ‘
| Vitézstvi || 460 \ 15 \ 25 |
’\H Agent s NN 32 ‘ Agent s NN -1 ‘ Agent s NN -1 ‘
| Vitézstvi || 373 \ 50 \ 77 |
’\H Agent s NN 32 ‘ Agent s NN 02 ‘ Agent s NN 02 ‘
| Vitézstvi || 207 \ 154 \ 140 |
’\H Agent s NN 32 ‘ Agent s NN 12 ‘ Agent s NN 12 ‘
| Vitézstvi || 252 \ 119 \ 129 |
’\H Agent s NN 32 ‘ Agent s NN 22 ‘ Agent s NN 22 ‘
| Vitézstvi || 254 \ 111 \ 135 |
’\H Agent s NN 01 ‘ Agent s NN 02 ‘ Agent s NN 02 ‘
| Vitézstvi || 175 \ 150 \ 175 |
’\H Agent s NN 02 ‘ Agent s NN 01 ‘ Agent s NN 01 ‘
| Vitézstvi || 275 \ 118 \ 107 |
’\H Agent s NN 11 ‘ Agent s NN 12 ‘ Agent s NN 12 ‘
| Vitézstvi || 225 \ 150 \ 125 |
’\H Agent s NN 12 ‘ Agent s NN 11 ‘ Agent s NN 11 ‘
| Vitézstvi || 232 \ 155 \ 113 |
’\H Agent s NN 21 ‘ Agent s NN 22 ‘ Agent s NN 22 ‘
| Vitézstvi || 267 \ 115 \ 118 |
’\H Agent s NN 22 ‘ Agent s NN 21 ‘ Agent s NN 21 ‘
| Vitézstvi || 165 \ 188 \ 147 |
’\H Agent s NN 31 ‘ Agent s NN 32 ‘ Agent s NN 32 ‘
| Vitézstvi || 226 \ 127 \ 147 |
’\H Agent s NN 32 ‘ Agent s NN 31 ‘ Agent s NN 31 ‘
| Vitézstvi || 160 \ 172 \ 168 |
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Neuronové sité s komplexnéjsi topologii

’\H Agent s CNN -1 ‘ Nahodny agent 1 ‘

Nahodny agent 2

|

| Vitézstvi || 471 \ 13 \ 16 |
’\H Agent s CNN 01 ‘ Néahodny agent 1 ‘ Nahodny agent 2 ‘
| Vitézstvi || 448 \ 30 \ 22 |
’\H Agent s CNN 01 ‘ Agent s CNN -1 ‘ Agent s CNN -1 ‘
| Vitézstvi || 469 \ 12 \ 19 |
’\H Agent s CNN 11 ‘ Néhodny agent 1 ‘ Néhodny agent 2 ‘
| Vitézstvi || 412 \ 45 \ 43 |
’\H Agent s CNN 11 ‘ Agent s CNN -1 ‘ Agent s CNN -1 ‘
| Vitézstvi || 461 \ 21 \ 18 |
’\H Agent s CNN 11 ‘ Agent s CNN 01 ‘ Agent s CNN 01 ‘
| Vitézstvi || 211 \ 150 \ 139 |
’\H Agent s CNN 21 ‘ Nahodny agent 1 ‘ Nahodny agent 2 ‘
| Vitézstvi || 452 \ 31 \ 17 |
’\H Agent s CNN 21 ‘ Agent s CNN -1 ‘ Agent s CNN -1 ‘
| Vitézstvi || 457 \ 24 \ 19 |
’\H Agent s CNN 21 ‘ Agent s CNN 01 ‘ Agent s CNN 01 ‘
| Vitézstvi || 224 \ 131 \ 145 |
’\H Agent s CNN 21 ‘ Agent s CNN 11 ‘ Agent s CNN 11 ‘
| Vitézstvi || 249 \ 122 \ 129 |
||| AgentsCNN31 | Nahodny agent 1 | Néhodny agent 2 |
| Vitézstvi || 442 \ 27 \ 31 |
’\H Agent s CNN 31 ‘ Agent s CNN -1 ‘ Agent s CNN -1 ‘
| Vitézstvi || 460 \ 17 \ 23 |
’\H Agent s CNN 31 ‘ Agent s CNN 01 ‘ Agent s CNN 01 ‘
| Vitézstvi || 209 \ 145 \ 146 |
’\H Agent s CNN 31 ‘ Agent s CNN 11 ‘ Agent s CNN 11 ‘
| Vitézstvi || 201 \ 145 \ 154 |
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|

Agent s CNN 31

|

Agent s CNN 21

|

Agent s CNN 21

| Vitézstvi || 206 \ 146 \ 148
’\H Agent s CNN 02 ‘ Nahodny agent 1 ‘ Nahodny agent 2
| Vitezstvi || 413 \ 52 \ 35
’\H Agent s CNN 02 ‘ Agent s CNN -1 ‘ Agent s CNN -1
| Vitézstvi || 470 \ 14 \ 16
’\H Agent s CNN 12 ‘ Néahodny agent 1 ‘ Nahodny agent 2
| Vitézstvi || 445 \ 27 \ 28
’\H Agent s CNN 12 ‘ Agent s CNN -1 ‘ Agent s CNN -1
| Vitézstvi || 462 \ 12 \ 26
’\H Agent s CNN 12 ‘ Agent s CNN 02 ‘ Agent s CNN 02
| Vitézstvi || 250 \ 124 \ 126
’\H Agent s CNN 22 ‘ Nahodny agent 1 ‘ Nahodny agent 2
| Vitézstvi || 433 \ 31 \ 36
’\H Agent s CNN 22 ‘ Agent s CNN -1 ‘ Agent s CNN -1
| Vitézstvi || 468 \ 18 \ 14
’\H Agent s CNN 22 ‘ Agent s CNN 02 ‘ Agent s CNN 02
| Vitézstvi || 221 \ 140 \ 139
’\H Agent s CNN 22 ‘ Agent s CNN 12 ‘ Agent s CNN 12
| Vitézstvi || 271 \ 117 \ 112
’\H Agent s CNN 32 ‘ Néahodny agent 1 ‘ Nahodny agent 2
| Vitézstvi || 461 \ 25 \ 14
’\H Agent s CNN 32 ‘ Agent s CNN -1 ‘ Agent s CNN -1
| Vitézstvi || A75 \ 12 \ 13
’\H Agent s CNN 32 ‘ Agent s CNN 02 ‘ Agent s CNN 02
| Vitézstvi || 246 \ 126 \ 128
’\H Agent s CNN 32 ‘ Agent s CNN 12 ‘ Agent s CNN 12
| Vitézstvi || 294 \ 98 \ 108
’\H Agent s CNN 32 ‘ Agent s CNN 22 ‘ Agent s CNN 22
| Vitézstvi || 238 \ 138 \ 124
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|

Agent s CNN 01 ‘ Agent s CNN 02

|

Agent s CNN 02

|

| Vitézstvi || 175 \ 150 \ 175 |
’\H Agent s CNN 02 ‘ Agent s CNN 01 ‘ Agent s CNN 01 ‘
| Vitézstvi || 275 \ 118 \ 107 |
’\H Agent s CNN 11 ‘ Agent s CNN 12 ‘ Agent s CNN 12 ‘
| Vitézstvi || 225 \ 150 \ 125 |
’\H Agent s CNN 12 ‘ Agent s CNN 11 ‘ Agent s CNN 11 ‘
| Vitézstvi || 232 \ 155 \ 113 |
’\H Agent s CNN 21 ‘ Agent s CNN 22 ‘ Agent s CNN 22 ‘
| Vitézstvi || 267 \ 115 \ 118 |
’\H Agent s CNN 22 ‘ Agent s CNN 21 ‘ Agent s CNN 21 ‘
| Vitézstvi || 165 \ 188 \ 147 |
’\H Agent s CNN 31 ‘ Agent s CNN 32 ‘ Agent s CNN 32 ‘
| Vitézstvi || 226 \ 127 \ 147 |
’\H Agent s CNN 32 ‘ Agent s CNN 31 ‘ Agent s CNN 31 ‘
| Vitézstvi || 160 \ 172 \ 168 |

Jednoducha a komplexnéjsi topologie

|

Agent s NN 01 ‘ Agent s CNN 01

Agent s CNN 01

| Vitézstvi || 210 \ 135 \ 155 |
’\H Agent s CNN 01 ‘ Agent s NN 01 ‘ Agent s NN 01 ‘
| Vitézstvi || 190 \ 157 \ 153 |
’\H Agent s NN 11 ‘ Agent s CNN 11 ‘ Agent s CNN 11 ‘
| Vitézstvi || 199 \ 151 \ 150 |
’\H Agent s CNN 11 ‘ Agent s NN 11 ‘ Agent s NN 11 ‘
| Vitézstvi || 244 \ 135 \ 121 |
’\H Agent s NN 21 ‘ Agent s CNN 21 ‘ Agent s CNN 21 ‘
| Vitézstvi || 203 \ 144 \ 153 |
’\H Agent s CNN 21 ‘ Agent s NN 21 ‘ Agent s NN 21 ‘
| Vitezstvi || 163 \ 171 \ 166 |
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|

Agent s NN 31

|

Agent s CNN 31

Agent s CNN 31

| Vitézstvi || 184 \ 158 158
’\H Agent s CNN 31 ‘ Agent s NN 31 Agent s NN 31
| Vitézstvi || 166 \ 171 163
’\H Agent s NN 02 ‘ Agent s CNN 02 Agent s CNN 02
| Vitézstvi || 236 \ 130 134
’\H Agent s CNN 02 ‘ Agent s NN 02 Agent s NN 02
| Vitézstvi || 150 \ 164 186
’\H Agent s NN 12 ‘ Agent s CNN 12 Agent s CNN 12
| Vitézstvi || 218 \ 139 143
’\H Agent s CNN 12 ‘ Agent s NN 12 Agent s NN 12
| Vitézstvi || 235 \ 134 131
’\H Agent s NN 22 ‘ Agent s CNN 22 Agent s CNN 22
| Vitézstvi || 190 \ 157 153
’\H Agent s CNN 22 ‘ Agent s NN 22 Agent s NN 22
| Vitézstvi || 278 \ 114 108
’\H Agent s NN 32 ‘ Agent s CNN 32 Agent s CNN 32
| Vitézstvi || 197 \ 163 140
’\H Agent s CNN 32 ‘ Agent s NN 32 Agent s NN 32
| Vitézstvi || 283 \ 115 102
’\H Agent s NN 01 ‘ Agent s CNN 02 Agent s CNN 02
| Vitézstvi || 206 \ 147 147
’\H Agent s CNN 02 ‘ Agent s NN 01 Agent s NN 01
| Vitézstvi || 184 \ 148 168
’\H Agent s NN 02 ‘ Agent s CNN 01 Agent s CNN 01
| Vitezstvi || 231 \ 126 143
’\H Agent s CNN 01 ‘ Agent s NN 02 Agent s NN 02
| Vitézstvi || 187 \ 159 154
’\H Agent s NN 11 ‘ Agent s CNN 12 Agent s CNN 12
| Vitézstvi || 218 \ 152 130
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|

Agent s CNN 12

|

Agent s NN 11

|

Agent s NN 11

|

| Vitézstvi || 240 \ 135 \ 125 |
’\H Agent s NN 12 ‘ Agent s CNN 11 ‘ Agent s CNN 11 ‘
| Vitézstvi || 217 \ 139 \ 144 |
’\H Agent s CNN 11 ‘ Agent s NN 12 ‘ Agent s NN 12 ‘
| Vitézstvi || 244 \ 124 \ 132 |
’\H Agent s NN 21 ‘ Agent s CNN 22 ‘ Agent s CNN 22 ‘
| Vitezstvi || 207 \ 156 \ 137 |
’\H Agent s CNN 22 ‘ Agent s NN 21 ‘ Agent s NN 21 ‘
| Vitézstvi || 188 \ 135 \ 177 |
’\H Agent s NN 22 ‘ Agent s CNN 21 ‘ Agent s CNN 21 ‘
| Vitézstvi || 184 \ 153 \ 163 |
’\H Agent s CNN 21 ‘ Agent s NN 22 ‘ Agent s NN 22 ‘
| Vitézstvi || 223 \ 143 \ 134 |
| AgentsNN31 | AgentsCNN32 | AgentsCNN32 |
| Vitézstvi || 150 \ 230 \ 120 |
’\H Agent s CNN 32 ‘ Agent s NN 31 ‘ Agent s NN 31 ‘
| Vitézstvi || 241 \ 141 \ 118 |
’\H Agent s NN 32 ‘ Agent s CNN 31 ‘ Agent s CNN 31 ‘
| Vitézstvi || 178 \ 174 \ 148 |
’\H Agent s CNN 31 ‘ Agent s NN 32 ‘ Agent s NN 32 ‘
| Vitezstvi || 196 \ 146 \ 158 |
Celkové vysledky
’\H MCTS agent ‘ Néahodny agent 1 ‘ Nahodny agent 2 ‘
’ Vitézstvi H 96 ‘ 0 ‘ 4 ‘

| MCTS agent s NN | Nahodny agent 1

Nahodny agent 2

| Vitézstvi || 92 \ 6 \ 2 |
’\H MCTS agent ‘ MCTS agent s NN ‘ Agent s NN ‘
| Vitézstvi || 45 \ 35 \ 20 |
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C. Priloha - Obsah CD

Obecny obsah:

o RiskAlLpdf - tato prace v elektronické podobé

o slozka doc obsahuje programatorskou dokumentaci, uzivatelskou dokumen-
taci a vygenerovanou html dokumentaci

 slozka build obsahuje zkompilovanou solution hry Risk

e slozka hra_ Risk obsahuje vsechny zdrojové soubory. Najdeme zde projekty
Al AlvsAl, RiskModel, RiskViewModel, RiskNetworking, Risk a Server.

» slozka Al obsahuje serializované neuronové sité

« v pripadé kompilace zdrojovych soubort je pripravena solution

hra_ Risk/Risk/Risk.sln

Seznam binarnich souborti:
e build/Server.exe - server pro hru Risk
« build/Risk.exe - klient pro hru Risk

 build/AlvsAl.exe - nastroj pro testovani a uceni agentt
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