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3.2.7 Hráči . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
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Úvod

V roce 1997 poprvé dosáhla umělá inteligence DeepBlue II [1] výhry proti velmis-

trovi a světovému šampionovi v šachách Garry Kasparovovi. O rok dřı́ve prohrál

DeepBlue I proti stejnému oponentovi. DeepBlue II byl postavený na velkém para-

lelismu. Každou vteřinu ohodnocoval a zkoumal miliony stavů. Oproti DeepBlue

I měl také komplexnějšı́ ohodnovacı́ funkci pro stavy hry.

Umělı́ hráči můžou využı́vat různých metod s různou úspěšnostı́, velmi často

majı́ v nějaké formě zakomponované prohledávánı́ stavového stromu hry. Obecně

nenı́ možné celý stavový prostor hry uložit do paměti, proto tzv. online algoritmy

hledajı́ strategii vždy jen pro aktuálnı́ stav. Kvůli velikosti se také využı́vá metod

na zkrácenı́ prohledávané části stromu, např. heuristiky, neuronové sı́tě či Monte

Carlo techniky.

V prvnı́ kapitole se věnuji seznámenı́ s teoriı́ her, zejména konceptům řešenı́ a

informacı́m užitečným pro hry s neúplnou informacı́. Informace poskytujı́ vhled

do vytvářenı́ inteligentnı́ch agentů. Dále představuji Monte Carlo techniky a z

nich odvozený Monte Carlo Tree Search (MCTS). Ukazuji problémy MCTS a na-

značuji jejich řešenı́. Pro řešenı́ problému neúplné informace popisuji algoritmus

Information Set MCTS (ISMCTS).

Dalšı́ kapitola se zabývá dvěma souvisejı́cı́mi bakalářskými pracemi.Procházı́m

jejich poznatky a přı́nosy. Mimo to představuji v tuto chvı́li nejsilnějšı́ a nejo-

becnějšı́ algoritmus pro hry s neúplnou informacı́, Student of Games.

Ve třetı́ kapitole popisuji vývojové prostředı́ Unity a svou implementaci

hry na motivy Scotland Yard (či české verze Fantom staré Prahy). Podrobně

procházı́m strukturu programu. Má implementace umělé inteligence využı́vá

Monte Carlo techniky v algoritmu Information Set Monte Carlo Tree Search

(ISMCTS). Představuji i jiného hráče, který využı́vá pro rozhodovánı́ heuristiku

vymyšlenou podle vlastnostı́ domény hry.

V poslednı́ kapitole porovnávám v experimentech kvalitu hráčů. Pro expe-

rimenty jsem připravil tři různé mapy. Z výsledků vyplývá, že úroveň hráčů

je různá. Dı́ky různým úrovnı́m poskytujı́ uživateli škálu obtı́žnostı́ při volbě

protihráče.
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Kapitola 1

Teorie her

Teorie her se zabývá formálnı́m pohledem na hry a hráče modelované strategiemi.

Jako hlavnı́ průkopnı́k je považován John von Neumann. Společně s ekonomem

Oskarem Morgensternem vydali v roce 1940 knihu Theory of Games and Econo-

mic Behavior [2].

Základnı́ pojmy a definice teorie her jsou převzaté, a přı́padně i upravené, ze

skript k předmětu Algorithmic game theory (NDMI098) [3] na MFF, která jsou

napsaná M. Balkem, a z dizertačnı́ práce Search in Imperfect Information Games

M. Schmida [4].

1.1 Hra v normálnı́ formě

1.1.1 Definice
Hra v normálnı́ formě je trojice (N ,A, u), kde

• N je konečná množina n hráčů,

• Ai je množina akcı́ hráče i ∈ N ,

• A = A1 × ...× An je profil akcı́,

• u = (u1, ..., un), kde ui : A → R je funkce odměn (utility/payoff function)

pro hráče i ∈ N [3].

Strategie

Znakem ∆(A) značı́me množinu všech pravděpodobnostnı́ch distribucı́ na

množině A, tj. pro každé p ∈ ∆(A) platı́, že ∀a ∈ A : p(a) >= 0 a

∑︁
a∈A p(a) = 1.

Strategie hráče i ∈ N je πi ∈ ∆(Ai) taková, že hráč i zahraje akci a ∈ Ai s

7



⎡⎢⎣ (0, 0) (−1, 1) (1,−1)
(1,−1) (0, 0) (−1, 1)
(−1, 1) (1,−1) (0, 0)

⎤⎥⎦

Obrázek 1.1 Matice odměn obou hráčů pro hru Kámen nůžky papı́r

⎡⎢⎣ 0 −1 1
1 0 −1
−1 1 0

⎤⎥⎦

Obrázek 1.2 Zjednodušená matice odměn pro hru Kámen nůžky papı́r

pravděpodobnostı́ πi(a). Množina všech strategiı́ hráče i je Πi. Čistá strategie je

strategie, kde hráč i vybere akci a ∈ Ai s pravděpodobnostı́ 1, neboli πi(b) = 1
pro b = a, ostatnı́ s pravděpodobnostı́ 0. Taková strategie je deterministická.

Smı́šená strategie je strategie, kde πi je pravděpodobnostnı́ distribuce hráče i
přes akce z Ai. Množina smı́šených strategiı́ je nadmnožinou množiny čistých

strategiı́. [3]

Velmi užitečný koncept je tzv. support strategie πi, formálně supp(πi) = {a ∈
Ai|πi(a) > 0}[4].

Profil strategiı́ všech hráčů je π = (π1, ..., πn), pak značı́me π−i profil strategiı́

všech hráčů kromě i-tého.

Hru G dvou hráčů, neboli G = ({1, 2},A, u), můžeme popsat maticı́, přı́klad

na Obrázku 1.1. Řádky matice znázorňujı́ akce hráče 1 (A1), a sloupce akce hráče

2 (A2).

1.1.2 Hra s nulovým součtem

Hra s nulovým součtem (zero-sum game) je hra dvou hráčů, kde pro každou

dvojici akcı́ a = (a1, a2) ∈ (A1, A2) platı́ u1(a) = −u2(a). Neboli zisk jednoho

hráče je ztráta druhého.

Nejčastěji je hra reprezentovaná maticı́ M , přı́klad na Obrázku 1.2, kde Mi,j =
u1(i, j) pro i ∈ A1, j ∈ A2, tedy utility matice hráče 1. Dı́ky vlastnostem her

s nulovým součtem je zřejmé, že utility matice hráče 2 je −M , kde (−M)i,j =
u2(i, j) = −u1(i, j).

8



1.2 Hra v rozšı́řené formě
Často ve hrách hrajı́ hráči postupně, oproti tomu u hry v normálnı́m tvaru

předpokládáme, že hráči hrajı́ najednou. Hra v rozšı́řené formě (extensive form

game) počı́tá s tı́m, že hráči se střı́dajı́. Hry se dajı́ reprezentovat orientovaným

stromem, kde vrcholy reprezentujı́ stav hry. Z každého vrcholu vede tolik hran,

kolik hráč na tahu má možných akcı́ z daného stavu. Hra začı́ná v kořenu a končı́

v listech. Listy majı́ přiřazené utility hodnoty.

Pokud hráči vždy znajı́ celý aktuálnı́ stav hry, jedná se o hru s úplnou infor-

macı́. Ve stromu jsou reprezentovány všechny možné stavy. Přı́kladem jsou hry

go, šachy či tic-tac-toe. Naopak pokud hráči nemajı́ všechny informace ohledně za-

hraných akcı́ ostatnı́ch hráčů, či jejich stavu, jedná se o hru s neúplnou informacı́,

např. Poker, Scotland Yard. Hra se, kromě obecného stromu hry, dá reprezen-

tovat stromy hráčů. Strom pro každého hráče obsahuje vrcholy reprezentujı́cı́

informačnı́ stav (information state) hráče - všechny možné stavy hry, které jsou z

pohledu daného hráče stejné dı́ky neznalosti všech informacı́, jsou sjednocené

do jednoho. Ve stromě se kromě rozhodovacı́ch vrcholů hráčů můžou nacházet i

”chance” vrcholy, kde se s nějakou pravděpodobnostnı́ distribucı́ vybere náhodná

akce, např. rozdávánı́ karet, hod kostkou [4].

Simultánnı́ hry dvou hráčů, které se napřı́klad dajı́ reprezentovat jako hra

v normálnı́ formě či maticı́, se dajı́ také reprezentovat pomocı́ hernı́ho stromu a

popisu jako hra v extenzivnı́ formě. Simultánnost je vyřešena rozdělenı́m stavů

stromu do informačnı́ch stavů, neboli nejdřı́ve zahraje jeden hráč, ale druhý zjistı́

akci prvnı́ho hráče až po svém tahu.

Naštěstı́ se dá většina definic a konceptů pro hry v normálnı́ formě převést či

rozšı́řit i pro hry v rozšı́řené formě.

1.2.1 Definice
Formálně se hra v rozšı́řené formě skládá z:

• N je množina n hráčů,

• H je množina možných posloupnostı́ akcı́, neboli historiı́, prázdná posloup-

nost λ ∈ H, historii h zřetězenou s akcı́ a značı́me ha, pak každý prefix

historie je historie, ha ∈ H =⇒ h ∈ H,

• Z ⊂ H je množina terminálnı́ch historiı́, takových historiı́, které nejsou

prefix žádné jiné historie,

• pro neterminálnı́ historii h ∈ H \ Z je A(h) = {a|ha ∈ H} množina

možných akcı́ v historii h,
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• u = (u1, ..., un), kde ui : Z → R je utility funkce hráče i,

• funkce p : H \Z → N ∪ {c}, která každé neterminálnı́ historii udělı́ hráče

na tahu nebo náhodu c (např. rozdávánı́ karet),

• funkce fc, která každé historii h ∈ H takové, že p(h) = c, přidělı́

pravděpodobnostnı́ distribuci přes akce v dané historii A(h), fc(h) ∈
∆(A(h)),

• pro hráče i ∈ N je Ii informačnı́ rozdělenı́ (information partition) historiı́

h ∈ H : p(h) = i, Ii ∈ Ii je informačnı́ stav (information state/set)

hráče i, který obsahuje pro něj nerozeznatelné historie, také očividně ∀Ii ∈
Ii,∀h, h′ ∈ Ii : A(h) = A(h′), proto možné akce v informačnı́m stavu Ii

značı́me A(Ii). [5]

1.2.2 Strom hry

Strom hry pak obsahuje vrchol pro každou historii v množině všech historiı́H
s tı́m, že terminálnı́ vrcholy jsou podle terminálnı́ch historiı́ Z . Pro každý vrchol

daný historiı́ h je daný hrajı́cı́ hráč p(h), jeho možné akce A(h), akce a ∈ A(h)
vede do nového vrcholu daného historiı́ ha ∈ H.

1.2.3 Strategie

Hra v rozšı́řené formě oproti hře v normálnı́ formě už nenı́ pouze jedno-

tahová. Hráči se v hranı́ střı́dajı́, hrajı́cı́ hráč je určený funkcı́ p. Strategie

hráče už také pouze neudává pravděpodobnostnı́ rozdělenı́ akcı́ hráče, ale

vracı́ pravděpodobnostnı́ rozdělenı́ možných akcı́ v každém informačnı́m stavu.

Formálněji je strategie hráče i takové πi, splňujı́cı́ πi : I ∈ Ii → ∆(A(I)).

1.2.4 Pravděpodobnost dosaženı́

Necht’ P π(h) je pravděpodobnost, že historie h ∈ H nastane, pokud hráči hrajı́

podle π. Pravděpodobnost můžeme rozložit zvlášt’ na přı́spěvek každého hráče,

P π(h) = ∏︁
i∈N ∪{c} P π

i (h), P π
i (h) pak řı́ká pravděpodobnost, že hráč i zahraje

všechny akce a takové, že h′a je vlastnı́ prefix h, kde p(h′) = i. Necht’ P π
−i je

součin pravděpodobnostı́ všech hráčů kromě i-tého. Pro informačnı́ set I ⊆ H,

necht’ P π(I) = ∑︁
h∈I P π(h) jako pravděpodobnost dosaženı́ informačnı́ho setu I

při strategickém profilu π [5].
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1.2.5 Očekávaná odměna
Pro výpočet očekávané odměny pro hráče i potřebujeme znát strategický profil

π (strategie všech hráčů). Očekávaná odměna pak bude součet odměn v ter-

minálnı́m stavu vynásobených pravděpodobnostı́ jejich dosaženı́ [5], ui(π) =∑︁
z∈Z P π(z)ui(z).

1.2.6 Podhra
Podhra je podproblém celkového problému - hry. Ve hrách s úplnou informacı́

stačı́ pro řešenı́ podproblému pouze podstrom zakořeněný ve vnitřnı́m vrcholu

hernı́ho stromu. Samostatný podstrom obsahuje všechny potřebné informace -

stav a budoucı́ stavy.

Oproti tomu v hrách s neúplnou informacı́ to nenı́ tak jednoduché. Podhra

je identifikovaná veřejným stavem a distribucemi přes vrcholy v informačnı́ch

stavech všech hráčů v daném veřejném stavu [4].

1.3 Optimálnı́ strategie
Při hledánı́ strategiı́ pro hráče se použı́vajı́ bud’ offline algoritmy nebo online

algoritmy. Offline algoritmy spočı́vajı́ v tom dopředu zjistit strategii a uložit ji

tak, aby pro aktuálnı́ stav bylo možné zı́skat strategii. Většinou se využı́vá nějaká

forma tabulky, přı́padně implicitnı́ reprezentace. V zásadě jde při zı́skánı́ optimálnı́

strategie o vyřešenı́ hry. U složitějšı́ch a většı́ch her nenı́ možné uložit strategii

do tabulky. Online algoritmy proto počı́tajı́ strategii při hře. Jedna z možnostı́ je

využitı́ prohledávánı́ hernı́ho stromu.

1.3.1 Nejlepšı́ odpověd’

Mějme hru a předpokládejme, že strategie hráče i je fixnı́. Pak nejlepšı́ odpověd’

(best response) na strategii πi je π−i taková, že maximalizuje utility hodnotu u−i.

Formálně je nejlepšı́ odpověd’ na strategii πi hráče i smı́šená strategie,

BR(πi)
def= argmaxπ−i∈Π−i

u−i(πi, π−i). [4]

Pro hry dvou hráčů s nulovým součtem je ekvivalentnı́, když oponent

maximalizuje svůj zisk a minimalizuje náš, tedy argmaxπ−i
u−i(πi, π−i) =

argminπ−i
ui(πi, π−i). Z této vlastnosti vyplývá, že utility hodnota strategie

hrajı́cı́ proti kterékoliv nejlepšı́ odpovědi je unikátnı́. Hodnota nejlepšı́ odpovědi

(best response value) je definovaná jako BRVi(πi) = minπ−i
ui(πi, π−i) =

−maxπ−i
u−i(πi, π−i) = ui(πi, BR(πi)). [4]

Vždy existuje deterministická nejlepšı́ odpověd’ na strategii [3]. Výpočet pro

hry s neúplnou informacı́ je ale složitějšı́ než pro hry s úplnou informacı́. Kvůli
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existenci informačnı́ch stavů (nerozlišitelných historiı́ pro hráče) nestačı́ pouze

projı́t zbytek stromu, ale je potřeba do toho počı́tat i předchozı́ tahy.

1.3.2 Nash. Ekvilibrium
Nashovo equilibrium (NE) je profil strategiı́ π takový, že ∀i ∈ N : πi je nejlepšı́

odpověd’ na π−i. Slovně řečeno, žádný racionálnı́ hráč (sám o sobě) nechce změnit

strategii, ve smyslu, že si jinou strategiı́ nemůže pomoci, pokud ostatnı́ hráče

zafixujeme a budou stále hrát tu svojı́ zvolenou strategii. Strategický profil π je

NE právě, když ∀i ∈ N ,∀π′
i ∈ Πi : ui(π,π−i) ≥ ui(π′

i, π−i). Přı́padně je možné

NE definovat pomocı́ nejlepšı́ch odpovědı́, strategický profil π je NE právě, když

∀i ∈ N : πi je nejlepšı́ odpovědı́ na π−i. [4]

Podle Nashovy věty má každá konečná hra v normálnı́ formě s konečným

počtem hráčů Nashovo ekvilibrium [3].

1.3.3 ϵ-Nash. Ekvilibrium
U složitějšı́ch her nenı́ vždy jednoduché najı́t Nashovo ekvilibrium. Využı́vá se

proto napřı́klad méně restriktivnı́ pojem ϵ-Nashovo ekvilibrium. Řı́ká, že hráč i
při znalosti strategiı́ ostatnı́ch hráčů π−i si nemůže pomoci změnou své strategie

πi o vı́ce než ϵ. Neboli formálněji je strategický profil π ϵ-Nashovo ekvilibrium

právě když, ∀i ∈ N ,∀π′
i ∈ Πi : ui(πi, π−i) ≥ ui(π′

i, π−i)− ϵ. [3]

1.3.4 Maximin
Jednou z možných optimálnı́ch strategiı́ je uvažovánı́ protihráče, který reaguje

nejlepšı́ odpovědı́, v hrách s nulovým součtem to zároveň znamená pro nás nej-

horšı́ možnostı́. Optimalizovánı́, neboli hledánı́ nejlepšı́ strategie, proti takovému

hráči je tzv. Maximin. Proti Nashově ekvilibriu je maximin definovaný pro strate-

gii hráče, ne pro strategický profil všech hráčů. Formálně je Maximin strategie

hráče i,

argmax
πi∈Πi

min
π−i∈Π−i

ui(πi, π−i) = argmax
πi∈Πi

BRVi(πi). (1.1)

Hodnota maximin strategie je vi = maxπi∈Πi
BRVi(πi). Množina všech maximin

strategiı́ pro hráče i je MAXIMINi = {πi|BRVi(πi) = vi}.[4]

Minimax theorem

V hrách s nulovým součtem platı́: [4]

max
πi

min
π−i

ui(πi, π−i) = min
π−i

max
πi

ui(πi, π−i) (1.2)
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Je to jedna ze základnı́ch vět teorie her, byla dokázána John von Neumannem

v roce 1928 [6].

1.3.5 NE a Maximin

Nashovo ekvilibrium i Maximin jsou pro hry s nulovým součtem dvou hráčů

zajı́mavé, protože:

(π1, π2) je NE⇔ π1 ∈MAXIMIN1 ∧ π2 ∈MAXIMIN2 [4]

Pro hru s nulovým součtem dvou hráčů má využitı́ optimálnı́ strategie dobré

důvody:

(πi, π−i) NE : ∀π′
i, π′

−i : ui(πi, π′
−i) + u−i(π′

i, π−i) ≥ 0,

neboli při použitı́ optimálnı́ strategie nemůže hráč prohrát, maximálně remi-

zovat při hře proti optimálnı́mu hráči. [4]

1.3.6 Regret

Následujı́cı́ tři odstavce použı́vajı́ terminologii článku Regret Minimization in

Games with Incomplete Information [5]. Koncept regret (”výčitky”) se využı́vá

v aktuálně velmi úspěšných algoritmech řešenı́ her s neúplnou informacı́ [7].

Regret minimalizace je algoritmus založený na učenı́. Agent opakovaně volı́ akce

proti protihráči či prostředı́. Regret měřı́ rozdı́l mezi nastřádaným ziskem agenta

proti možnému zisku při hranı́ nejlepšı́ akce (pro každé opakovánı́). Algoritmus

zaručuje dobré vlastnosti i proti nepřátelskému prostředı́, které rozhoduje o své

akci až po agentovi [3].

Existuje několik druhů regretu. Tak zvaný external regret porovnává aktuálnı́

výkon agenta proti jedné nejlepšı́ akci, kterou mohl agent hrát pokaždé. Pak se

napřı́klad použı́vá internal regret, který zkoušı́ strategii agenta pozměnit v právě

jedné akci a porovnává kvalitu agenta proti nejlepšı́ takové strategii [3].

Mějme hru v normálnı́ formě G. Algoritmus běžı́ v T ∈ N iteracı́ch . Budeme

uvažovat external regret. Agent (hráč i) si opakovaně volı́ strategii v každém

čase, pak πt
i je zvolená strategie v čase t. Agent po zahránı́ dle své strategie

dostane odměnu xt = (xt
a1 , . . .) ∈ R|Ai|

. Ohodnocenı́ strategie je pouze vážená

suma odměn dle pravděpodobnostı́ akcı́: vt = ∑︁
a∈Ai

πt
i(a)xt

a. Celková odměna

do času T je XT
πi

= ∑︁T
t=1

∑︁
a∈Ai

πt
i(a)xt

a = ∑︁T
t=1 vt

. External regret akce a ∈ Ai

do času T představuje výčitky nehranı́ akce a v každém čase t ≤ T , neboli

RT
a = ∑︁T

t=1 xt
a −XT

πi
. Celkový external regret představuje, jak moc litujeme, že

jsme nezahráli nejlepšı́ jednotlivou akci, RT = maxa∈Ai
RT

a .

Regret má skvělé teoretické vlastnosti. Průměrný regret je propojený s kvalitou

průměrné strategie. Následujı́cı́m algoritmem zajistı́me, že regret roste pomaleji

než lineárně, průměrný regret vůči času se bude blı́žit k 0. Strategie obou hráčů
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při dodržovánı́ algoritmu budou spadat do ϵ-Nash. ekvilibria a konvergovat k

Nash. ekvilibriu.

1.3.7 Regret Matching
Jeden užitečný algoritmus využı́vajı́cı́ konceptu regret je regret matching. Hráč si

zvolı́ strategii, kde každou akci hraje proporcionálně podle pozitivnı́ho regretu

dané akce. Necht’ RT +
a = max(RT

a , 0) pro a ∈ A, RT
a je akumulovaný regret pro

akci a. Strategie hráče pak je π(a) = RT +
a∑︁

a′∈A
RT +

a′
. Pokud je jmenovatel rovný nule,∑︁

a′∈A RT +
a′ = 0, pak se za strategii zvolı́ uniformnı́ strategie přes všechny akce

hráče [4].

1.3.8 Counterfactual Regret Minimization
Informace v tomto odstavci jsou převzané z článku Regret Minimization in Games

with Incomplete Information [5]. Pravděpodobnosti dosaženı́ využité v rovnicı́ch

nı́že jsou definovány v sekci 1.2.4.

Vysvětlenı́ konceptu regret bylo na hře dvou hráčů v normálnı́ formě a kvalita

aktuálnı́ strategie byla srovnávána s čistými strategiemi. Značná část her je ale

sekvenčnı́ a vı́cetahová, ne simultánnı́. Counterfactual regret minimization (CFR)

rozdělı́ regret do menšı́ch částı́ podle informačnı́ch stavů na tzv. counterfactual

regret, který se dá minimalizovat samostatně po každém informačnı́m stavu.

Tato vlastnost platı́ dı́ky omezenı́ shora na celkový regret sumou counterfactual

regretů.

Mějme hráče i ∈ N a informačnı́ stav I ∈ Ii. Necht’ ui(π, h) je předpokládaná

utility hodnota pro danou historii h ∈ H a strategický profil π. Necht’ ui(π, I) je

counterfactual utility hodnota, neboli předpokládaná utility hodnota při dosaženı́

I a každý hráč hraje podle strategického profilu π kromě i-tého, který hraje tak,

aby dosáhl informačnı́ho stavu I . Formálně, pokud P π(h, h′) je pravděpodobnost

dosaženı́ historie h′
z historie h pomocı́ strategického profilu π, tak

ui(π, I) =
∑︁

h∈I,h′∈Z P π
−i(h)P π(h, h′)ui(h′)
P π(I) . (1.3)

Pro počı́tánı́ výčitků nehranı́ nějaké akce, necht’ pro každé a ∈ A(I) je π|I→a

strategický profil identický k π, ale hráč i vždy volı́ akci a v informačnı́m stavu I .

Counterfactual regret pro informačnı́ stav I a akci a pak je

RT
i (I, a) = 1

T

T∑︂
t=1

P πt

−i(I)(ui(πt|I→a, I)− ui(πt, I)). (1.4)
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Celkový counterfactual regret pro informačnı́ stav I je pouze maximálnı́ přes

akce,

RT
i (I) = max

a∈A(I)
RT

i (I, a). (1.5)

Nejužitečnějšı́ je pozitivnı́ část counterfactual regretu, RT
i (I)+ = max(RT

i (I), 0)

Regret Matching v CFR

Pro každý informačnı́ stav I ∈ Ii a akci a ∈ A(I) si můžeme udržovat RT
i (I, a).

Zvolená strategie v informačnı́m stavu I v čase T + 1 je

πT +1
i (I, a) = RT

i (I, a)+∑︁
a∈A(I) RT

i (I, a)+ . (1.6)

Při nulovém jmenovali se zvolı́ uniformnı́ strategie pro daný informačnı́ stav.

1.4 Monte Carlo Tree Search
Informace ohledně Monte Carlo technik a samostatného Monte Carlo Tree Search

pochazı́ z dizertačnı́ práce Monte Carlo Tree Search for Multi-Player Games

[8]. V přı́padech, kdy nenı́ možné kvůli velikosti sestrojit hernı́ strom pro celý

průběh hry, se dajı́ využı́t hloubkově omezené stromy s listy ohodnocenými

ohodnocovacı́ funkcı́. Funkce je připravená podle znalostı́ z dané domény hry.

Vymyšlenı́ správné funkce, přı́padně jejı́ výpočet, může být velmi náročné.

Techniky založené na Monte Carlo přı́stupu mı́sto ohodnocovacı́ch funkcı́

pro daný list simulujı́ průběhy her. Při simulaci se vybı́rajı́ akce do doby než hra

skončı́ a je možné zı́skat ohodnocenı́. Mnohonásobným simulovánı́m se odhaduje

ohodnocenı́ listu. Metrika pro ohodnocenı́ může být napřı́klad procento výher.

Monte Carlo Tree Search (MCTS) je technika, která postupně buduje strom

pomocı́ opakovaných simulacı́. Dı́ky využitı́ Monte Carlo technik nenı́ potřeba

ohodnocovacı́ funkce.

Jedna iterace základnı́ho algoritmu (Algoritmus 1) se skládá ze čtyř částı́:

selekce, expanze, simulace a zpětná propagace. Algoritmus běžı́ stanovený počet

iteracı́ nebo stanovenou délku běhu.

1.4.1 Selekce
V každé iteraci se z kořene stavěného stromu procházı́ do listu. Průchod je

prováděn podle selekčnı́ strategie, která pro každý vrchol vybere jednoho z jeho

potomků. Volba selekčnı́ strategie určuje v jakém poměru se využı́vajı́ znalosti

(exploitace) a prohledávánı́ prostoru (explorace). Nejčastěji použı́vaná strategie
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je UCT (Upper Confidence Bound 1 applied to trees) inspirovaná UCB1 (upper

confidence bound, version 1). Využitı́ UCB1 je pro řešenı́ problému multi-armed

bandit.

vc = xc + C ×
√︄

log np

nc

(1.7)

Formule 1.7 z [9] popisuje hodnotu pro potomka c vrcholu p, kde xc je

výhernost vrcholu c a np, respektive nc, je počet průchodů skrz p, respektive

c. Exploračnı́ parametr pro určenı́ poměru exploitace a explorace je C , velmi

často se využı́vá C =
√

2 vycházejı́cı́ přı́mo z UCB1. Při průchodu se v každém

procházeném vrcholu vybere potomek i s maximálnı́ hodnotou vi z možných

potomků, dokud se nenarazı́ na vrchol, který nenı́ celý rozvinutý (v budovaném

stromu nejsou všichni jeho potomci).

1.4.2 Expanze
Fáze expanze sloužı́ rozrůstánı́ budovaného stromu hry. Nejčastěji se v každé

iteraci přidá jeden nový potomek k poslednı́mu dosaženému vrcholu v selekci.

Existujı́ i jiné přı́stupy, kde se napřı́klad přidá nový potomek teprve každých n
iteracı́, přı́padně vı́ce potomků zároveň.

Selekce a expanze jsou shrnuty v Algoritmu 2.

1.4.3 Simulace (Algoritmus 3)
Z nově přidaného vrcholu se dohraje zbytek hry (rollout/playout) podle zvolené

strategie. Často se použı́vá náhodná - uniformnı́ strategie přes možné akce pro

každý stav. Výhodou je, že nevyžaduje žádné znalosti domény. Při zakomponovánı́

vlastnostı́ domény lze dosáhnout kvalitnějšı́ch simulacı́ výměnou za složitějšı́

výpočet, což může snı́žit počet iteracı́, je-li běh časově omezený.

1.4.4 Zpětná propagace (Algoritmus 4)
Simulace končı́ při dosaženı́ listu stromu hry a zı́skánı́ odměny. Odměna je poté

propagovaná podél zvolených vrcholů. Ve vrcholech se ukládá výhra či prohra,

přı́padně i remı́za, a aktualizuje se výhernost vrcholů a počet navštı́venı́.

1.4.5 Závěr algoritmu
Tyto čtyři fáze se opakujı́ dokud nevypršı́ čas nebo předem daný počet iteracı́.

Výběr nejlepšı́ akce se dá uskutečnit výběrem podle výhernosti, počtu

navštı́venı́, či jejich kombinacı́.
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1.4.6 Pseudokód
Algoritmy ze sekce 1.4 můžeme shrnout v následujı́cı́ch pseudokódech.

Algoritmus 1 Monte Carlo Tree Search

1: function MCTS(tree, time)

2: root← tree.root
3: end time← current time + time
4: while current time < end time do
5: leaf ← Traverse(root) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Selekce + Expanze
6: result← Rollout(leaf ) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Simulace hry
7: BackPropagate(leaf, result) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Zpětná propagace
8: end while
9: return BestAction(root) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .Vracenı́ nejlepšı́ akce

10: end function

Algoritmus 2 Selekce a expanze

1: function Traverse(node)

2: while IsFullyExpanded(node) do . . . . . . . . . . Hledáme nerozvinutý vrchol
3: node← BestChild(node) . . . . . . . . Nejzajı́mavějšı́ potomek podle UCT
4: end while
5: return PickUnvisited(node) . . . . . . . . . . . . . Vracenı́ nově rozvinutého listu
6: end function

Algoritmus 3 Simulace zbytku hry

1: function Rollout(node)

2: while not node.IsTerminial() do . . . . Simulovat dokud nenarazı́me na list
3: action← RandomPossibleAction(node) . . . . . . . . Podle dané strategie
4: node← node.Child(action)

5: end while
6: return GameValue(node) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Zı́skánı́ výsledku hry
7: end function
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Algoritmus 4 Zpětná propagace

1: function BackPropagate(node, value)

2: node.UpdateValue(value) . . . . . Aktualizace počtu navštı́venı́ a výhernosti
3: if node is not null then
4: BackPropagate(node.parent, value) . Rekurzivně voláme až ke kořeni
5: end if
6: end function

18



1.4.7 MCTS a neúplná informace
Implementace MCTS využı́vá přesné znalosti aktuálnı́ho vrcholu v hernı́m stromu

pro budovánı́ pomocného stromu a simulovánı́ her. Proto je důležitý předpoklad,

že hra, na kterou algoritmus použı́váme, má úplnou informaci (alespoň z pohledu

hráče). Hry s neúplnou informacı́ ztěžujı́ situaci dı́ky existenci informačnı́ch

stavů - hráč nevı́ přesný vrchol stromu, ale pouze podmnožinu možných vrcholů

(přı́padně s pravděpodobnostnı́ distribucı́ přes možné vrcholy).

1.4.8 Determinizace
Jedno z možných řešenı́ situace, kdy se hráč nacházı́ v informačnı́m stavu a

nezná přı́mo svou pozici, je determinizace. Na začátku každé iterace se náhodně,

bud’ uniformně či podle pravděpodobnostnı́ distribuce vyvozené dı́ky znalostem

domény, zvolı́ jeden z možných vrcholů, neboli jedna z možných historiı́ v in-

formačnı́m stavu, pro doplněnı́ informacı́. Poté stačı́ použı́t klasický průběh MCTS

iterace, jelikož neznámé informace byly doplněny. Upravený algoritmus má název

Information Set MCTS (ISMCTS).

Determinizace má teoretické nedostatky, napřı́klad tzv. strategy fusion [8]

- algoritmus nalezne kvalitnı́ strategii pro každou determinizaci zvlášt’, nikoliv

obecně. Navzdory tomu se v praxi prokázala silnými výsledky, často v karetnı́ch

hrách.

Determinizace ve hře Fantom

Determinizaci využı́vajı́ pouze detektivové, jak jsem již zmiňoval, pro Fantoma

žádná skrytá informace nenı́. Skrytá informace pro detektivy je pouze pozice

Fantoma. V každém kole zjistı́, který dopravnı́ prostředek zrovna Fantom využil,

můžou tedy vyvodit jeho nové možné pozice. Také v některých kolech se Fantom

ukáže a detektivové zjistı́ jeho reálnou pozici. Na začátku každé iterace se zvolı́

jedna determinizace (Fantomovi se přiřadı́ jedna možná pozice) uniformně. Pro

každou determinizaci se vytvořı́ vlastnı́ strom bez skryté informace a pokračuje

se pomocı́ MCTS. Po dokončenı́ všech iteracı́ se přes všechny determinizace

aktuálnı́ho informačnı́ho stavu zı́ská nejlepšı́ akce, napřı́klad průměrovánı́m.
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Kapitola 2

Souvisejı́cı́ práce

2.1 Souvisejı́cı́ bakalářské práce

2.1.1 FIT Michal Sova

Do řešenı́ podobného problému - umělé inteligence ve hře Scotland Yard, se

pouštěl i Michal Sova ve své bakalářské práci [10]. Využı́val metod strojového

učenı́.

Pro testovánı́ navrhl zjednodušenou verzi hry. Úprava hry spočı́vala v omezenı́

počtu detektivů z původnı́ch pěti na pouze dva. Jelikož by Mr. X (obdoba Fantoma

v původnı́ verzi) byl poté ve velké výhodě, zmenšila se mapa na mřı́žku 5x5 (kde

každý vrchol je propojen se všemi sousedy). Z dopravnı́ch prostředků zůstal pouze

jeden a Mr. X přicházı́ o své speciálnı́ tahy. Délka hry je zkrácená na 15 tahů z 22.

Mr. X se ukáže jednou za tři kola, původně byl viděn přibližně jednou za pět kol.

Na navržené verzi hry byly porovnány dva různé postupy pro umělou inteli-

genci ve hře - Alfa-beta prořezávánı́ a Monte Carlo Tree Search. Výsledky ukázaly,

že procento výher u algoritmu Monte Carlo je nižšı́ než u algoritmu Alfa-beta.

Rozšı́řenı́ hry pro algoritmus Alfa-beta nebylo úspěšné kvůli nedostatku vlastnı́ch

zdrojů.

2.1.2 MUNI Matej Rišňovský

Ve své bakalářské práci [11] Matej Rišňovský implementoval hru Scotland Yard

ve vývojovém prostředı́ Unity a zkoumal problémy návrhu umělé inteligence

z diplomové práce Mária Kudolániho [12].

Za cı́l měla práce vytvořit racionálnı́ umělou inteligenci, která bude hrát

proti hráči, přı́padně s nı́m. Do hry byly implementované 3 obtı́žnosti, které do

rozhodovánı́ s nižšı́ obtı́žnostı́ zavádějı́ vyššı́ chybovost.

21



2.2 Student of Games

2.2.1 Představenı́
Algoritmus Student of Games pocházı́ z článku Student of Games: A unified

learning algorithm for both perfect and imperfect information games [7]. Hlavnı́

myšlenkou je udělat umělou inteligenci obecnějšı́. Původně byly vymýšlené umělé

inteligence zaměřené pouze na jednu hru s použitı́m specifik z domény dané

hry. AlphaZero přišlo s možnostı́ hranı́ několika her s plnou informacı́. Hlavnı́

myšlenka algoritmu Student of Games (Google DeepMind) je zobecněnı́ i pro hry

s neúplnou informacı́. Využı́vá metod self-play a prohledávánı́ stromu hry. Při

učenı́ se snažı́ konvergovat k Nash. ekvilibriu. Student of Games byl, mimo jiné,

úspěšně aplikován na hru Scotland Yard jako přı́klad hry s neúplnou informacı́.

2.2.2 Neuronová sı́t’

Mı́sto ohodnocovacı́ funkce využı́vá Student of Games neuronovou sı́t’. Na vstupu

sı́t’ dostane veřejný stav hry a pravděpodobnosti privátnı́ch stavů hráčů. Jako

odpověd’ vracı́ pro každý privátnı́ stav ohodnocenı́ pro každého hráče a navı́c

strategie pro každý privátnı́ stav pro hráče na tahu. Je použita feed-forward

network a residual network.

2.2.3 CFR
Student of Games využı́vá algoritmus CFR pro vymyšlenı́ strategie blı́žı́cı́ se

k Nash. ekvilibriu, viz sekce 1.3.8.

2.2.4 Regret Matching+
Mı́sto ukládánı́ součtů regretů pomocı́ Regret Matching, sekce 1.3.8, je zvolen

jiný přı́stup, tzv. Regret Matching+. Nemá žádné lepšı́ teoretické garance, ale

v praxi může fungovat lépe. Při udržovánı́ regretů se pamatuje pouze nezáporná

část. Součet regretů pro informačnı́ stav I hráče i a možnou akci a v čase T
je QT (I, a) = max(0, QT −1(I, a) + RT

i (I, a)), kde RT
i (I, a) je regret hráče i za

nezahránı́ akce a v informačnı́m stavu I do času T . Volba nové strategie v čase

T + 1 je následujı́cı́ πT +1
i (I, a) = QT (I, a)/ ∑︁

b∈A QT (I, b).

GT-CFR

Growing-tree CFR je varianta CFR, která postupně zvětšuje prohledávaný strom.

Začı́ná s prvotnı́m stromem obsahujı́cı́m aktuálnı́ stav a jeho potomky. V každé

iteraci probı́hajı́ dva kroky: aktualizace regretů a fáze expanze. Aktualizace regretu
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probı́há jako u klasického CFR, ale pouze na doposud postaveném stromě. Ve fázi

expanze se rozšiřuje strom přidánı́m nových vrcholů do stromu podle trajektoriı́

při simulovánı́ her. Na listových vrcholech se na hodnoty hry dotazuje neuronové

sı́tě.

2.2.5 Trénovánı́
Data pro trénovánı́ neuronové sı́tě se sbı́rajı́ při self-play (jak z trajektorie, tak

při prohledávánı́ stromu akcı́ ve stavu). V trajektorii se procházené dotazy na

neuronovou sı́t’ ukládajı́ a solver je prozkoumá podrobněji, přı́padně i rekurzivně

přidá dalšı́ dotazy na vyřešenı́. Z dotazů a jejich řešenı́ se aktualizuje sı́t’. Řešenı́

dotazů je vlastně řešenı́ ”podher” - pomocı́ GT-CFR (dı́ky tomu rekurzivně vytvářı́

dalšı́ dotazy - pouze s malou pravděpodobnostı́ 0.1 nebo 0.2). Zlepšenı́ sı́tě se

propaguje zespod - nejdřı́ve dı́ky ”podhrám” těsně nad listy.
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Kapitola 3

Návrh a implementace

3.1 Pravidla hry
Fantom i detektivové majı́ svůj balı́ček žetonů, pomocı́ kterých můžou využı́vat

různé dopravnı́ prostředky pro pohyb po mapě. Žetony jsou nepřenosné.

Pozice v mapě jsou spojené barevnými čarami, které představujı́ trasy jed-

notlivých dopravnı́ch prostředků. Černá barva představuje drožku, zelená taxi

a červená tramvaj. Tah končı́ přesunem pomocı́ dopravnı́ho prostředku na nej-

bližšı́ mı́sto po trase. Lze pouze využı́vat dopravnı́ prostředky zvýrazněné po

kliknutı́ na tlačı́tko s daným dopravnı́m prostředkem za předpokladu, že hráč dis-

ponuje přı́slušným žetonem. Detektivové majı́ omezený počet žetonů. Při každém

tahu odevzdává detektiv Fantomovi žeton odpovı́dajı́cı́ zvolenému dopravnı́mu

prostředku. Fantom v každém svém tahu použitý žeton ukáže. Fantom se v předem

daných kolech objevuje.

3.1.1 Cı́l hry
Detektivové zvı́tězı́, podařı́-li se některému dorazit na mı́sto (pozici), kde se

Fantom ukrývá. Naopak podařı́-li se Fantomovi unikat až do závěru hry, stává se

vı́tězem.

3.2 Má implementace ISMCTS
Má implementace umělé inteligence využı́vá Monte Carlo techniky v algoritmu

Information Set Monte Carlo Tree Search (ISMCTS).

Celý algoritmus ISMCTS, sekce 1.4.8, je zapouzdřený v generické třı́dě,

očekává třı́du pro stav hry a třı́du pro akci. Třı́da pro ISMCTS dále definuje dvě

dalšı́ třı́dy: vrchol a samostatný strom.
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3.2.1 Vrchol
Třı́da pro pomocný vrchol na budovánı́ stromu pro prohledávánı́ si ukládá

potřebné informace ohledně stavu hry, který reprezentuje, statistiky pro samo-

statné Monte Carlo techniky a odkaz na potomky ve stromě. Přı́mo si udržuje

odkaz na stav hry. Informace potřebné pro fungovánı́ ISMCTS jsou počet návštěv,

počet výher, který hráč hraje a jestli se jedná o informačnı́ set (jestli je počet

možných historiı́ většı́ než jedna) či nikoliv. Odkaz na potomky si držı́ pomocı́

slovnı́ku, kde klı́čem je vždy akce a hodnotou je vrchol představujı́cı́ následujı́cı́

stav po zahránı́ dané akce. Kromě toho ještě má odkaz na třı́du s popisem hry -

přechody mezi stavy ve hře, ohodnocenı́ stavu, možné akce.

3.2.2 Strom
Strom udržuje v kořeni vrchol představujı́cı́ počátečnı́ stav hry, se kterým byl

vytvořen. Nemusı́ se jednat o přı́mo počátečnı́ stav hry, ale pouze určité pod-

hry. Vnitřně si udržuje generátor náhodných čı́sel pro simulovánı́ a exploračnı́

parametr (UCT z formule 1.7).

3.2.3 Monte Carlo Tree Search
Třı́dy pro vrchol a strom jsou zapouzdřené do jedné třı́dy, která je generická.

Dostane typy pro stav hry a pro akce. Definuje také hlavnı́ funkce pro fungovánı́

MCTS, sekce 1.4.6.

3.2.4 Stav hry
V každém vrcholu stromu je uložený stav hry, který vrchol reprezentuje. Stav

popisuje všechny důležité informace ohledně hráčů. Mezi důležité informace

spadajı́ pozice všech hráčů. Jelikož ale Fantomova pozice nemusı́ být z pohledu

detektivů známá, jsou-li na tahu detektivové, znajı́ pouze množinu možných

pozic Fantoma. Pozice detektivů jsou vždy známé. Důležitou součástı́ jsou žetony.

Žetony hráčů jsou veřejné. Kromě informacı́ o pozicı́ch a žetonech si stav udržuje

aktuálnı́ kolo a kdo je na tahu.

3.2.5 Akce
V MCTS se buduje strom, ve kterém hrajı́ dva hráči - Fantom a detektivové (jako

celek), proto jedna akce je bud’ pohyb Fantoma nebo pohyb všech detektivů. Struk-

tura představujı́cı́ akci pouze obsahuje seznam pohybů všech postav hráče - pro

Fantoma pouze jedné, pro detektivy podle jejich počtu. Pohyb je reprezentovaný
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strukturou obsahujı́cı́ novou pozici na mapě - čı́slo vrcholu, a použitý dopravnı́

prostředek.

3.2.6 Popis hry
Poskytuje přechody mezi stavy a všechny možné akce pro daný stav, přı́padně

počet takových akcı́. Pro terminálnı́ stavy vracı́ odměnu. Pro účely MCTS má také

funkci, která z možných akcı́ vracı́ jednu náhodnou s uniformnı́ distribucı́.

3.2.7 Hráči
Pro implementaci umělé inteligence je nutné splňovat připravené rozhranı́. Sa-

mostatnı́ hráči si při hře pouze udržujı́ aktuálnı́ informace o stavu hry. Ve svém

tahu vytvořı́ novou instanci MCTS stromu s kořenem v aktuálnı́m stavu. Pomocı́

třı́dy MCTS spustı́ simulaci na předem stanovený čas, přı́padně počet iteracı́. Po

doběhnutı́ algoritmu pouze vrátı́ správnou akci. V přı́padě detektivů je situace

lehce složitějšı́, jelikož MCTS vracı́ seznam akcı́ všech detektivů. Detektivové si

tedy zjistı́ všechny tahy dopředu a postupně je vracı́.

3.2.8 Simulátor
Simulátor nabı́zı́ možnost simulovánı́ jednoho kola či celé hry. Hlavnı́ úkol je

rozumným způsobem reprezentovat pravidla hry - legálnı́ možnosti tahů, infor-

movánı́ hráčů o tazı́ch protihráče, kontrola konce hry.

3.3 Implementace hry

3.3.1 Unity
Unity je modernı́ hernı́ engine. Poskytuje možnosti vývoje 2D i 3D her. Pro vývoj

her obsahuje i fyzikálnı́ engine či zvukový engine. Do scén se dajı́ vkládat objekty,

které můžou obsahovat různé komponenty. Kromě komponent na vykreslovánı́,

kolize a dalšı́, je možné k objektu přiložit i skript. Skripty se často pı́šı́ v jazyce

C#. Přidávajı́ objektu dalšı́ funkcionalitu a chovánı́.

3.3.2 Logika hry
Je to hlavnı́ a nejobsáhlejšı́ třı́da, obstarává průběh hry. Na začátku hry načte

potřebné informace z config souboru a nastavı́ kameru. Poté hráčům poskytne

důležité informace jako počet žetonů a počet detektivů. Po vyrenderovánı́ mapy

hra začne a spustı́ se funkce pro průběh hry (game loop). Game loop obsahuje
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nekonečný cyklus, kde jeden průběh simuluje jedno kolo hry. V každém kole se

aktuálnı́ho hráče zeptá na tah, zkontroluje validitu tahu a aktualizuje stav hry. O

novém stavu hry jsou oba hráči informovánı́. Game loop je přerušen skončenı́m

hry. Hra skončı́ ve prospěch Fantoma, pokud trvá déle než je stanovená délka hry,

pro detektivy, pokud stojı́ jakýkoliv detektiv na stejné pozici jako Fantom. Když

hra neskončila, spustı́ se dalšı́ iterace.

3.3.3 Pomocné skripty
Značná část skriptů v souborech hry se stará o pomocné struktury nebo funkčnost

grafického rozhranı́. Vývojové prostředı́ Unity nabı́zı́ užitečné prvky jako např.

tlačı́tko, textové pole, ale i složitějšı́ jako scrollovacı́ okno. Každému takovému

prvku je třeba doplnit funkčnost, napřı́klad pro tlačı́tka při kliknutı́/drženı́/přejetı́

myšı́. Zvolil jsem způsob pomocı́ připraveného skriptu se správnými objekty a

funkcemi. Dalšı́ z užitečných skriptů se stará o kameru, přidává možnost posouvat

ji pomocı́ šipek a přibližovat či oddalovat pohled, jiný řešı́ renderovánı́ mapy a

hráčů.

3.3.4 Fantom
Ve hře je také přidaná základnı́ implementace umělé inteligence pro hráče Fantoma.

Využı́vá pouze heuristiky pro určenı́ nejlepšı́ho pohybu. Daná heuristika pro

každý možný pohyb (nový vrchol) Fantoma určı́ hodnotu a poté vybere tah s

maximálnı́m ohodnocenı́m. Pro ohodnocenı́ vrcholu se z něj na mapě zavolá

prohledávánı́ do šı́řky (BFS) a hledá se nejkratšı́ cesta, kterou se jakýkoliv detektiv

může dostat na daný vrchol. Myšlenkou heuristiky tedy je vybrat takový vrchol,

který je nejdál od nejbližšı́ho detektiva. Nesnažı́ se přemýšlet a odhadovat dalšı́

kola, ale pouze najı́t aktuálnı́, v nějakém směru nejlepšı́ tah. V prvnı́m tahu, když

si hráči volı́ pozice, nevyužı́vá heuristiky a pouze si vybere náhodný vrchol na

mapě.

3.3.5 Detektivové
Hra obsahuje i jednoduchou implementaci hráče za detektivy. V deskové hře za

detektivy může hrát vı́ce různých hráčů. Předpokládá se určitá úroveň spolupráce

mezi hráči - majı́ společný cı́l a nezáležı́ na tom, který detektiv přı́mo dopadne

Fantoma. Z hlediska umělé inteligence dává smysl reprezentovat takovou skupinu

hráčů jako jednoho, který ovládá všechny figurky a snažı́ se s jakoukoliv dopad-

nout Fantoma. Využı́vá základnı́ heuristiky. Když je detektiv na tahu, vybere si

vrchol který je na nejkratšı́ cestě k pozici, kde si myslı́, že se Fantom nacházı́.

Nejkratšı́ cesta je hledána pomocı́ prohledávánı́ do šı́řky a hledá pouze cesty, pro
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které má detektiv dostatek žetonů. Nesnažı́ se nijak vyvodit Fantomovu aktuálnı́

pozici z dostupných informacı́, ale pouze si ji vždy aktualizuje ve chvı́li, kdy se

Fantom ukáže. Detektivové tedy směřujı́ na poslednı́ Fantomovu viděnou pozici.

V prvnı́m kole se zvolı́ náhodná pozice pro každého detektiva, samozřejmě tak,

aby nestáli na stejných pozicı́ch.

3.3.6 Interface AI
Pro možnost rozumného rozšiřovánı́ hry o jiné implementace hráčů, Fantoma i

detektivů, je připravené rozhranı́ pomocı́ interface v jazyce C#, které musı́ takový

hráč splňovat. Zdrojový kód s třı́dou splňujı́cı́ daný interface stačı́ umı́stit mezi

soubory hry k ostatnı́m skriptům. Hra automaticky nalezne všechny vhodné třı́dy

a poskytne možnost vybrat si, které budou hrát za Fantoma a detektivy.

Náhled na samotný interface 3.1. Interface pro jazyk C# použı́vá následujı́cı́

funkce:

Listing 3.1 Definice rozhranı́ pro hráče

public interface IFantom : IPlayerBase { }

public interface IDetectives : IPlayerBase { }

public interface IPlayerBase :
IPlayerBase < GameGraphScript , GameNodeScript > { }

// Base interface for all player types
public interface IPlayerBase <MapType , NodeType >

where MapType : IMap <NodeType >
where NodeType : INode

{
// Called when the player ’s move is valid
public void PlayIsOK (Move lastMove );

// Synchronously gets the player ’s move
public Move GetMove ();
// Asynchronously gets the player ’s move
public Task <Move > GetMoveAsync ();

// Sets the available transport tokens for the player
public void SetTransports

(Dictionary <Transport , int > transports );
// Sets the available transport tokens for the opponent
public void SetOpponentTransports

(Dictionary <Transport , int > transports );

// Factory method to create an instance of the player
public static IPlayerBase CreateInstance ( MapType ggs)
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=> throw new NotImplementedException ();

// Called when the opponent makes a move
public void OpponentMove (Move move );

}

Konfigurace

Při spouštěnı́ hry se načtou základnı́ parametry ovlivňujı́cı́ různé vlastnosti a

chovánı́ hry. Konfiguračnı́ soubor je uložen ve formátu JSON pod názvem ”con-

fig.json” v souborech hry. Samostatný soubor je rozdělený na tři části, kde každá

obsahuje parametry k určité části hry.

Prvnı́ část obsažená v položce ”graph” udává parametry ovlivňujı́cı́ generovánı́

mapy. Generovánı́ ovlivňujı́ parametry ”Rows” a ”Columns” udávajı́cı́ počet řádků

a sloupců, a tři parametry obsahujı́cı́ pravděpodobnosti měnı́cı́ generovánı́: ”pro-

bOfKeepeingNode”, ”probTaxi” a ”probTram”, jejichž použitı́ je vı́ce přiblı́ženo u

popisu samostatného generovánı́.

Druhá část je pod položkou ”camera”. Nacházı́ se v nı́ parametry, které udávajı́

chovánı́ kamery. Mezi parametry patřı́ ”moveSpeed”, ”zoomSpeed”, ”minZoom-

Distance” a ”maxZoomDistance”, kde prvnı́ parametr ovlivňuje rychlost pohybu

kamery při použı́vánı́ šipek, druhý rychlost přibližovánı́ pomocı́ kolečka na myši

a poslednı́ dva pouze určujı́ maximálnı́ a minimálnı́ přiblı́ženı́.

Třetı́ část je pro průběh hry nejdůležitějšı́. V souboru je pod názvem ”game”.

Pod parametry spadá ”fantomVisibleTurns”, který obsahuje seznam kol, kdy

se Fantom zjevı́, ”fantomTokens” a ”detectiveTokens” obsahujı́cı́ seznam dvojic

dopravnı́ prostředek a počet žetonů pro určenı́ počátečnı́ch žetonů všech hráčů,

”numberOfTurns” nastavujı́cı́ délku hry, ”aiDelays” pro určenı́ minimálnı́ délky

tahu hráče hraného umělou inteligencı́ v milisekundách a ”animationSpeed”, který

nastavuje rychlost animace hráče při přesunu na novou pozici.

Pokud soubor nenı́ nalezen, využije se základnı́, předem připravené nastavenı́

zabudované ve hře.

3.3.7 Mapa

Vrchol mapy

Třı́da vrchol v sobě obsahuje důležité informace ohledně mapy. Pamatuje si do-

pravnı́ prostředky, které zde majı́ zastávku, a vrcholy spojené trasami dopravnı́ch

prostředků. Poskytuje možnost nastavit a upravit vzhled (sprite) podle zastávek

dopravnı́ch prostředků a zvýrazňovánı́ (naznačenı́ možného přesunu na daný

vrchol při kole hráče). Implementuje základnı́ funkce zlehčujı́cı́ práci.

30



Graf

Hlavnı́ položka je seznam (list) vrcholů. Dále obsahuje odkaz na generátor map.

Při generovánı́ grafu se bud’ vygeneruje nová náhodná mapa nebo, pokud je

vybraná, se načte uložená mapa. Při vytvořenı́ správně nastavı́ vzhled (sprite)

a vlastnosti každému vrcholu. Přidává dalšı́ pomocné funkce, mezi které patřı́ i

jednoduchá implementace prohledávánı́ do šı́řky.

Generovánı́ mapy

Hra kromě načtenı́ existujı́cı́ mapy nabı́zı́ možnost vytvořenı́ nové náhodně vyge-

nerované mapy. Při inicializaci generátoru mapy se načtou potřebné parametry

z config souboru.

Mapa je generovaná jako mřı́žka s daným počtem řádků a sloupců - para-

metry ”Rows” a ”Columns”. V mřı́žce každý možný vrchol s pravděpodobnostı́

danou parametrem ”probOfKeepeingNode” přežije, jinak je smazaný z mřı́žky.

Nynı́ má mřı́žka dı́ry. Každému vrcholu se nynı́ přiřadı́ dopravnı́ prostředky,

které skrz něj budou procházet. Drožka procházı́ každým vrcholem a ostatnı́

dopravnı́ prostředky se přiřadı́ dle pravděpodobnostı́ z konfiguračnı́ho souboru,

taxi dle ”probTaxi” a tramvaj dle ”probTram”. Pro vytvořenı́ hran se procházı́

znovu všechny vrcholy a pro každý přiřazený dopravnı́ prostředek se pomocı́

prohledávánı́ do šı́řky v okolı́ hledajı́ jiné vrcholy obsahujı́cı́ tento dopravnı́

prostředek, které se spojı́ hranou.

Mapu je možné nechat uložit do formátu JSON pro přı́padné znovupoužitı́. Při

ukládánı́ se zapamatujı́ důležité informace o vrcholech, podle kterých se dá mapa

znovu připravit.

3.3.8 Uživatelské rozhranı́
Uživatelské rozhranı́ hry je připraveno s jednoduchostı́ v mysli. Vše je přı́močaře

pojmenované.

Hlavnı́ menu

Hlavnı́ menu na Obrázku 3.1 obsahuje několik důležitých prvků.

Na levé straně obrazovky jsou možnosti výběru hráčů za Fantoma a detek-

tivy. Ve hře jsou připravené tři různé možnosti hráče za Fantoma i detektivy, viz

Obrázek 3.2, ale hra podporuje možnost přidánı́ hráčem vytvořené umělé inteli-

gence splňujı́cı́ správné rozhranı́. Mezi připravené možnosti u detektivů spadá

”DetectiveReal”, který umožňuje detektivy ovládat ručně při hře, ”DetectiveAI” je

umělá inteligence využı́vajı́cı́ heuristiky pro rozhodovánı́ a ”DetectivesAIMCTS”

implementujı́cı́ ISMCTS pro rozhodovánı́. Pro Fantoma jsou obdobné.
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Na pravé straně se nacházı́ tři tlačı́tka. Tlačı́tko ”UKONČIT” pouze vy-

pne spuštěnou hru. Při kliknutı́ na tlačı́tko ”MAPY” se zobrazı́ možnost výběru

uložených map ve formátu JSON v souborech hry. Po vybránı́ mapy se v následujı́cı́

hře použije. Pokud žádná mapa nenı́ zvolená, vygeneruje se náhodná. Poslednı́

tlačı́tko ”HRÁT” spustı́ hru se zvoleným nastavenı́m hráčů a mapy.

Obrázek 3.1 Hlavnı́ menu
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Obrázek 3.2 Výběr hráče
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Hernı́ obrazovka

Při hře vidı́ hráč mapu hry a důležité informace o hře viz Obrázek 3.3. Vlevo

nahoře se nacházı́ aktuálnı́ kolo, kdo je na tahu (Fantom či detektiv) a tlačı́tko

”Schovat Fantoma”, které pouze zneviditelnı́ či naopak ukáže Fantoma, je určeno

pro hranı́ dvou lidı́ proti sobě, pro hranı́ s umělou inteligencı́ se nedoporučuje

využı́vat. Vlevo dole jsou dvě tlačı́tka, ”Všechny žetony”, které zobrazı́ tabulku s

počtem aktuálnı́ch žetonů dopravnı́ch prostředků pro každého hráče, a ”Fantom

tahy” zobrazujı́cı́ historii Fantomových tahů, která se objevı́ vpravo, aktuálně je

zobrazená. Vpravo dole jsou tři tlačı́tka pro dopravnı́ prostředky, pomocı́ kterých

se hráč, zvolil-li si ovládánı́ Fantoma či detektivů a je právě na tahu, vybı́rá

dopravnı́ prostředek na cestovánı́. Po zvolenı́ dopravnı́ho prostředku se zvýraznı́

možné tahy žlutým kruhem (ukázka po zvolenı́ Tramvaje na Obrázku 3.3)

Obrázek 3.3 Pohled při hře, vpravo historie tahů Fantoma
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Konec hry

Po dohránı́ hry se objevı́ menu nabı́zejı́cı́ ukončenı́ hry pomocı́ ”UKONČIT”, hrát

znovu pomocı́ ”HRÁT ZNOVU” a uloženı́ mapy do správného JSON formátu mezi

soubory hry pomocı́ ”ULOŽIT MAPU” (Obrázek 3.4).

Obrázek 3.4 Menu po dohránı́ hry

3.4 Instalace hry
Vše potřebné zajistı́ k práci přiložený FantomInstaller.exe. Vytvořı́ novou složku

s hrou ve stejné složce, ve které se nacházı́. Hra je spustitelná pomocı́ souboru

“Fantom.exe”.
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Kapitola 4

Experimenty

4.1 Druhy experimentů
Experimenty začnu porovnánı́m náhodného hráče proti hráči využı́vajı́cı́m heu-

ristiku pro rozhodovánı́, dle sekce 3.3.4 a sekce 3.3.5. Lepšı́ z těchto dvou hráčů, tj.

ten který vyhraje vı́ce her, postoupı́ a odehraje dalšı́ hry proti hráči, který využı́vá

ISMCTS, dle mé implementace ze sekce 3.2. Úvodnı́ zápasy budou hrány v obou

možnostech, tj. Fantom náhodný hráč proti detektivům s heuristikou a Fantom

s heuristikou proti náhodným detektivům. Celý turnaj bude proveden na třech

různých mapách.

Parametry hry jsou předem stanovené. Délka hry je 24 kol. Kola, kdy se

Fantom musı́ ukázat jsou následujı́cı́: 3., 8., 13., 18. a 21. Úvodnı́ žetony každého

detektiva jsou: drožka 10krát, taxi 9krát a tramvaj 5krát, úvodnı́ žetony Fantoma

jsou: drožka 4krát, taxi 3krát a tramvaj 3krát. Všechny souboje provedu 50krát. V

každém tahu má hráč s Monte Carlo technikami pro nalezenı́ akce nastavenou

délku simulovánı́ na 2,5 sekundy. Vyššı́ čas nabı́zı́ většı́ množstvı́ simulacı́, čı́mž

by mohl být odhad nejlepšı́ akce vylepšen.

4.2 Použité mapy
Zvolené mapy, Obrázky 4.1, 4.2 a 4.3, jsou náhodně vygenerované z implemen-

tace hry. Kvůli náhodnému generovánı́ mohou často vznikat mapy výhodné pro

jednu stranu. Výběr map nedoprovázelo testovánı́ férovosti, experimenty popisujı́

funkčnost v prostředı́ hry.

37



Obrázek 4.1 Mapa 1

Obrázek 4.2 Mapa 2
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Obrázek 4.3 Mapa 3
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4.3 Náhodný proti heuristice
Nejdřı́ve se proti sobě utkajı́ náhodný hráč s hráčem využı́vajı́cı́ heuristiky dle

sekce 3.3.4 a sekce 3.3.5. Náhodný hráč samozřejmě nijak nevyužı́vá znalosti a

vlastnosti hry. Naopak hráč využı́vajı́cı́ heuristiku se snažı́ použı́t nejlepšı́ možný

tah s aktuálnı́mi znalostmi.

Z výsledků v tabulkách 4.1 a 4.2 je očividné, že se vyplatı́ využı́vat známé in-

formace mı́sto náhodného chozenı́ po mapě. Přesto se detektivům, kteřı́ využı́vajı́

heuristiku, dařı́ proti náhodnému hráči vı́ce než Fantomovi. Detektivové s heuris-

tikou neprohráli ani jednu hru. Důvodem nejspı́še bude, že Fantom chce pro výhru

využı́vat neznalosti detektivů, také náhodnými pohyby nijak netrestá vlastnosti

heuristiky detektivů - směřujı́ pouze k poslednı́mu známému mı́stu Fantoma,

jelikož se může zdržovat dlouze v blı́zkém okolı́.

Na histogramech 4.4 a 4.5 je zobrazená četnost výhernı́ch kol z pohledů

detektivů přes všechny tři testované mapy.

Detektivové hrajı́cı́ náhodně proti chytřejšı́mu hráči využı́vajı́cı́ heuristiky,

Obrázek 4.4, vyhrávali většinou dı́ky náhodnosti prvnı́ho kola Fantoma - prvnı́

tah volı́ čistě náhodně. V pozdějšı́ch kolech se dı́ky heuristice Fantom mohl

detektivům vyhýbat. Oproti tomu detektivové hrajı́cı́ dle heuristiky, Obrázek 4.5,

nejčastěji vyhráli v prvnı́ch 12ti kolech. Heuristika je proti náhodnému hráči

dostatečně silná, že náhodný Fantom skoro nikdy nevyhraje.

Mapa Detektivové Fantom

Mapa 1 9 41

Mapa 2 5 45

Mapa 3 4 46

Tabulka 4.1 Počet výher detektivů (náhodný) a Fantoma (heuristika)

Mapa Detektivové Fantom

Mapa 1 50 0

Mapa 2 50 0

Mapa 3 50 0

Tabulka 4.2 Počet výher detektivů (heuristika) a Fantoma (náhodný)

40



Obrázek 4.4 Histogram délky her, kdy vyhráli detektivové. Fantom (heuristika) vs.
detektivové (náhodný).

Obrázek 4.5 Histogram délky her, kdy vyhráli detektivové. Fantom (náhodný) vs.
detektivové (heuristika).
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4.4 Heuristika proti ISMCTS
Proti hráči využı́vajı́cı́ ISMCTS se utká hráč využı́vajı́cı́ heuristiku - výherce

předešlého kola. Hráč se pomocı́ ISMCTS snažı́ simulovat průběhy her a ze simu-

lacı́ odvodit nejlepšı́ tah.

Na histogramech 4.6 a 4.7 je zobrazená četnost výhernı́ch kol z pohledů

detektivů přes všechny tři testované mapy.

Ve hrách, kdy Fantom využı́vá ISMCTS proti detektivům s heuristikou,

Obrázek 4.6, vycházı́, že detektivové nejčastěji vyhrajı́ kolem poloviny délky hry -

mezi 7. a 18. kolem. Oproti náhodnému Fantomovi trvá detektivům déle, než se

jim podařı́ Fantoma dopadnout. Pokud se hra dostane do poslednı́ch kol, je možné,

že detektivům také docházı́ žetony a přicházı́ o možnosti dopadenı́ Fantoma.

Oproti tomu detektivové využı́vajı́cı́ ISMCTS proti Fantomovi s heuristikou hrajı́

hůře, Obrázek 4.7. Nejčastěji vyhrajı́ dı́ky náhodnému prvnı́mu kolu heuristiky,

jinak v průběhu hry vyhrávajı́ spı́še ve druhé polovině.

Mapa Detektivové Fantom

Mapa 1 17 33

Mapa 2 20 30

Mapa 3 19 31

Tabulka 4.3 Počet výher detektivů (heuristika) a Fantoma (ISMCTS)

Mapa Detektivové Fantom

Mapa 1 4 46

Mapa 2 9 41

Mapa 3 2 48

Tabulka 4.4 Počet výher detektivů (ISMCTS) a Fantoma (heuristika)

Z výsledků v tabulkách 4.3 a 4.4 vyplývá, že Fantom využı́vajı́cı́ ISMCTS je

lepšı́ než hráč s heuristikou. Proti tomu, detektivové využı́vajı́cı́ ISMCTS dosahujı́

velmi nı́zké úspěšnosti. Proti Fantomovi s heuristikou vyhrajı́ méně než 10 % her.

Důvodů může být několik. Jednı́m z možných problémů je již zmı́něný strategy
fusion [8], který popisuje situaci, kde se algoritmus pokusı́ najı́t nejlepšı́ strategii

pro každou determinizaci zvlášt’, mı́sto hledánı́ nejlepšı́ strategie pro všechny

determinizace zároveň. Proti Fantomovi použı́vajı́ detektivové 5 figurek, majı́ tedy

řádově vı́ce možných akcı́.
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Obrázek 4.6 Histogram délky her, kdy vyhráli detektivové. Fantom (ISMCTS) vs.
detektivové (heuristika).

Obrázek 4.7 Histogram délky her, kdy vyhráli detektivové. Fantom (heuristika) vs.
detektivové (ISMCTS).
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4.5 Možná vylepšenı́ ISMCTS
Zlepšenı́ algoritmu může poskytnout kvalitnějšı́ strategie, napřı́klad se toho

dá dosáhnout zefektivněnı́m implementace algoritmu. Jiným způsobem je

využı́t znalost domény hry. Zabudovat znalosti lze několika způsoby. Napřı́klad

je možné determinizace vybı́rat nikoliv uniformě z informačnı́ho stavu, ale

podle pravděpodobnostnı́ distribuce určujı́cı́ pravděpodobnost každého stavu.

Pravděpodobnějšı́ determinizace budou častěji zvoleny a budou mı́t možnost vı́ce

ovlivnit zı́skanou strategii. Při iteraci je možné zvolit chytřejšı́ simulačnı́ (rollout)

strategii, která reprezentuje chovánı́ chytřejšı́ho hráče mı́sto náhodného.

4.6 Možná vylepšenı́ heuristiky
Zlepšenı́ výsledků je možné dosáhnout upravenı́m heuristiky pro prvnı́ kolo.

Kdyby v prvnı́m kole nebyl výběr náhodný, bude hráč silnějšı́. Napřı́klad Fan-

tom využı́vajı́cı́ heuristiky velmi často prohrál v prvnı́m kole proti detektivům

s ISMCTS, histogram 4.6.

4.7 Závěr experimentů
Vidı́me, že mapy a parametry hry jsou nastaveny tak, že detektivové i Fantom majı́

naději na výhru. Záležı́ na jejich strategii a strategii oponenta. Navrženı́ umělı́

hráči, využı́vajı́cı́ heuristiky či ISMCTS, poskytujı́ škálu různě silných soupeřů

pro lidského hráče.
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Závěr

V rámci práce jsem implementoval hru na motivy Fantom staré Prahy a dva druhy

umělých agentů a popsal základy teorie her a některé jejich aplikace. Popis dvou

souvisejı́cı́ch bakalářských pracı́ a velmi aktuálnı́ho článku mi poskytl zajı́mavé

poznatky a vhled do řešenı́ daného problému.

Implementoval jsem hru v hernı́m engine Unity. Součástı́ práce je i hra samotná

a jejı́ popis. Pro vývoj hry bylo potřebné zı́skat znalosti o hernı́m engine Unity a

aplikovat je.

Hlavnı́m cı́lem této práce bylo implementovat algoritmus umělé inteligence do

hry. V rámci práce jsem implementoval dva druhy umělých agentů. Prvnı́ využı́vá

heuristiky vymyšlené na základě domény hry, druhý naopak využı́vá Monte Carlo

techniky v algoritmu Information Set Monte Carlo Tree Search (ISMCTS), které

přı́mo nevyužı́vajı́ žádné znalosti domény.

Pro otestovánı́ funkčnosti a úrovně umělých inteligencı́ jsem připravil menšı́

turnaj. V prvnı́m kole se utkala umělá inteligence využı́vajı́cı́ heuristiku proti

náhodnému hráči. Heuristika vyhrála v obou přı́padech, jak za Fantoma, tak za

detektivy. Ve druhém kole se vı́těz prvnı́ho kola utkal s hráčem použı́vajı́cı́m

ISMCTS. Výsledky byly smı́šené, za Fantoma vyhrál hráč s ISMCTS, za detektivy

naopak heuristika. Celý turnaj probı́hal na třech různých mapách, v každém kole

se provedlo 50 her pro obě možnosti umělých inteligencı́.

Z výsledků experimentů vidı́me, že umělı́ hráči hrajı́ se snahou vyhrát. Dı́ky

výhrám na obou stranách můžeme usoudit, že zvolené mapy a parametry umožňujı́

vyhrát jak Fantomovi, tak detektivům. Výherce je hráč s lepšı́ strategiı́ vůči jeho

oponentovi. Algoritmus ISMCTS, který je nejen složitý, ale i aktuálnı́, se prokázal

být funkčnı́m.

Implementace hry nabı́zı́ možnost za Fantoma i detektivy zvolit reálného i

umělého hráče, umožňuje tedy hrát lidským hráčům proti sobě, ale i proti různě

silným soupeřům umělé inteligence.
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tom [online]. Bakalářská práce. SUPERVISOR : Roman Stoklasa. 2020 [cit.

2024-03-04]. url: https://is.muni.cz/th/or4dk/.
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Přı́loha A

Programátorská dokumentace

A.1 Graf
Třı́da “GameGraphScript” je klı́čovým prvkem hernı́ho prostředı́, zajišt’ujı́cı́m

řı́zenı́ interakcı́ mezi hernı́m grafem a jeho uzly. Zodpovı́dá za generovánı́ grafu

na základě nových nebo existujı́cı́ch dat, přiřazovánı́ identifikátorů uzlů, jejich

vizuálnı́ reprezentaci a generovánı́ hran mezi nimi. Umožňuje ukládánı́ dat grafu

a nabı́zı́ funkci hledánı́ nejkratšı́ cesty mezi uzly (BFS).

A.1.1 Vrchol
Třı́da “GameNodeScript” je klı́čovým prvkem hernı́ho prostředı́, zodpovědným za

reprezentaci uzlů v hernı́m grafu, jejich vizuálnı́ zobrazenı́ a interakci. Umožňuje

nastavovat ID, pozici, spojené uzly a transportnı́ typy, a dále provádět ověřovánı́

spojenı́, manipulovat se zvýrazňovačem a volat logiku na základě interakce. Struk-

tura “NodeData” sloužı́ k ukládánı́ informacı́ o uzlech.

A.1.2 Hrana
Třı́da “GameEdgeScript” pouze držı́ texturu, kterou LineRenderer vykreslı́.

A.2 Hernı́ logika
Třı́da “GameLogicScript” představuje jádro hernı́ logiky a spravuje průběh hry,

interakce mezi hráči a grafem hry. Obsahuje odkazy na různé hernı́ komponenty,

včetně grafu hry, správce historie Fantoma, ovladače kamery, vykreslovače figurek,

textu označujı́cı́ho tah a panelu konce hry. Třı́da řı́dı́ hráče a tahy, nastavuje

viditelnost hráčů a tokenů, implementuje vizuálnı́ efekty a animace tahu hráčů,
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spravuje informace o poloze hráčů a tokeny, kontroluje podmı́nky ukončenı́ hry

a zajišt’uje hladký průběh hernı́ smyčky. Kromě toho obsahuje metody pro správu

konce hry, zobrazuje konečný panel a ukládá statistiky. Třı́da také zahrnuje utility

pro správu cest k souborům.

A.3 Config

Struktura “Config” zahrnuje několik vnořených struktur pro jednotlivé konfi-

guračnı́ sekce. Každá konfiguračnı́ sekce obsahuje několik proměnných s hod-

notami nastavenı́. Metody BasicConfig, LoadConfig, LoadConfigOrBasic a Se-

eStructure umožňujı́ manipulaci s konfiguracemi.

A.4 Logy

Rozhranı́ “IGameLogger” definuje metody pro logovánı́ informacı́ o průběhu hry,

chybách a dalšı́ch událostech.

Třı́da “EmptyLogger” implementuje rozhranı́ “IGameLogger” a všechny logy

zahazuje, tj. neprovádı́ žádnou skutečnou operaci.

Třı́da “FileLogger” také implementuje rozhranı́ “IGameLogger” a sloužı́ k lo-

govánı́ informacı́ do souboru. Konstruktor třı́dy “FileLogger” inicializuje logovacı́

mechanismus a vytvářı́ soubor, pokud neexistuje. Metody LogTurn, LogError a Lo-

gInfo sloužı́ k zaznamenávánı́ různých typů zpráv do souboru. Metody WriteLine

a Write sloužı́ k zápisu zpráv do souboru, s ohledem na vláknovou bezpečnost

pomocı́ uzamčenı́ (lock).

A.5 Ukládánı́ map

Třı́da “MapData” je odvozena od třı́dy ScriptableObject a sloužı́ k uchovánı́ dat

mapy. Obsahuje informace o JSON datovém řetězci a zda je mapa vybrána.

Struktura “NodeDataHolder” obsahuje informace o uzlech na mapě, včetně

jejich dopravnı́ch spojenı́ a pozic.

Struktura “StringPosition” sloužı́ k uchovánı́ pozice jako řetězce pro JSON

serializaci.

Struktura “EnumIntPair” uchovává páry klı́č-hodnota, kde klı́č je celočı́selný

identifikátor a hodnota je seznam celočı́selných hodnot.

Struktura “EnumDictionary” uchovává slovnı́k, který mapuje klı́če na seznam

hodnot.
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Třı́da “NodeConverter” obsahuje metody pro konverzi instancı́ třı́dy Game-

NodeScript na JSON. Tato třı́da umožňuje převést uzly mapy a seznam uzlů na

JSON formát.

A.6 Generovánı́ map
Rozhranı́ IGraphGenerator definuje metody pro generovánı́ uzlů a načı́tánı́ konfi-

gurace.

Třı́da SimpleGraphGenerator implementuje rozhranı́ IGraphGenerator a

provádı́ generovánı́ uzlů a hran v grafu na základě zadané konfigurace. Tato

třı́da obsahuje metody pro generovánı́ uzlů, včetně zpracovánı́ existujı́cı́ch

uzlů a vytvářenı́ hran mezi nimi. Taktéž zde jsou implementovány metody pro

zpracovánı́ konfigurace a vytvářenı́ spojenı́ mezi uzly.

A.7 Hráč

A.7.1 AI
Rozhranı́ “IFantom” a “IDetectives” sloužı́ jako kontrakty pro hráče Fantoma a

detektivů. Obě tato rozhranı́ dědı́ od základnı́ho rozhranı́ “IPlayerBase”, které

obsahuje metody pro správu tahů, nastavenı́ dostupných transportnı́ch tokenů a

reakci na tahy protivnı́ka.

A.7.2 Reálný hráč
Třı́da “RealBase” je abstraktnı́ třı́dou pro reálné hráče a obsahuje logiku pro reakci

na kliknutı́ na hernı́ uzel.

A.7.3 Struktura Move
Struktura “Move” reprezentuje tah hráče a obsahuje informace o pozici a druhu

dopravnı́ho prostředku.

A.7.4 Hledánı́ hráčů
Třı́da “PlayerFinder” je utilitnı́ třı́dou, která umožňuje nalézt typy implementujı́cı́

dané rozhranı́ v určitém assembly. Obsahuje metodu “GetTypesWithInterface”,

která vracı́ seznam typů, které implementujı́ specifikované rozhranı́ “T”. Dále

obsahuje metodu “GetClassNamesFromTypes”, která z kolekce typů zı́ská seznam

názvů těchto typů.
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Třı́da “TypeLoaderExtensions” obsahuje rozšı́řenı́ pro načı́tánı́ typů z assembly.

Metoda “GetLoadableTypes” umožňuje zı́skat načitatelné typy z dané assembly a

zároveň zachytává výjimky, které mohou nastat během načı́tánı́ typů.

A.8 Vykreslovánı́ postav
Třı́da “FigureRendererScript” se stará o vykreslovánı́ a pohyb hernı́ch figurek

(detektivů a Fantoma). Figurky jsou reprezentovány pomocı́ sprite a barev. Třı́da

obsahuje metody pro inicializaci a přı́pravu figurek, a také pro animovaný pohyb

figurek na cı́lovou pozici.

Dále třı́da “ColorUtility” sloužı́ pro operace spojené s barvami, napřı́klad pro

výpočet podobnosti barev a zjišt’ovánı́, zda je barva přı́liš světlá pro bı́lý text.
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Přı́loha B

Uživatelská dokumentace
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