MATEMATICKO-FYZIKALNI
FAKULTA

Univerzita Karlova

BAKALARSKA PRACE

Lukas Eigler

Umeéla inteligence pro strategické hry
s neuplnou informaci

Katedra teoretické informatiky a matematicke logiky

Vedouci bakalaiské prace: Mgr. Marta Vomlelova, Ph.D.
Studijni program: Informatika

Studijni obor: Uméla inteligence Bc.

Praha 2024






Prohlasuji, ze jsem tuto bakalarskou praci vypracoval samostatné a vyhradné
s pouzitim citovanych pramenu, literatury a dalSich odbornych zdroju. Tato prace
nebyla vyuzita k ziskani jineho nebo stejného titulu.

Beru na védomi, Ze se na moji praci vztahuji prava a povinnosti vyplyvajici ze
zakona ¢. 121/2000 Sb., autorského zakona v platném znéni, zejména skutecnost,
ze Univerzita Karlova ma pravo na uzavreni licencni smlouvy o uziti této prace
jako skolniho dila podle §60 odst. 1 autorského zakona.

Podpis autora



ii



Chtél bych podékovat své vedouci bakalarské prace Mgr. Marté Vomlelové, Ph.D.
za odborné vedeni, za pomoc a rady pri zpracovani této prace. Dale chci take
podékovat rodiné a pritelkyni za neustalou podporu a pomoc.

iii



iv



Nazev prace: Uméla inteligence pro strategické hry s netiplnou informaci
Autor: Lukas Eigler
Katedra: Katedra teoretické informatiky a matematicke logiky

Vedouci bakalaiské prace: Mgr. Marta Vomlelova, Ph.D., Katedra teoretické informatiky a
matematicke logiky

Abstrakt: Tato bakalarska prace poskytuje ivod do teorie her a metod umélé inteligence,
specialné pro hry s netuplnou informaci, a hratelnou aplikaci hry na motivy Scotland
Yard (Fantom staré Prahy) na nahodné generovanych mapach s moznosti hrat s ¢lovékem
i umélymi hraci. Kromé zakladnich konceptu teorie her predstavuji dvé souvisejici ba-
kalarské prace a v tuto chvili nejsilnéjsi a nejobecnéjsi algoritmus Student of Games.
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Uvod

V roce 1997 poprveé dosahla uméla inteligence DeepBlue II [[1] vyhry proti velmis-
trovi a svétovému Sampionovi v sachach Garry Kasparovovi. O rok dfive prohral
DeepBlue I proti stejnému oponentovi. DeepBlue II byl postaveny na velkém para-
lelismu. Kazdou vtefinu ohodnocoval a zkoumal miliony stava. Oproti DeepBlue
I mél také komplexnéjsi ohodnovaci funkci pro stavy hry.

Uméli hrac¢i muzou vyuzivat ruznych metod s ruznou uspésnosti, velmi ¢asto
maji v néjaké formé zakomponovaneé prohledavani stavovéeho stromu hry. Obecné
neni mozne cely stavovy prostor hry ulozit do paméti, proto tzv. online algoritmy
hledaji strategii vzdy jen pro aktualni stav. Kvuli velikosti se také vyuziva metod
na zkraceni prohledavané casti stromu, napt. heuristiky, neuronové sité ¢i Monte
Carlo techniky:.

V prvni kapitole se vénuji seznameni s teorii her, zejména konceptum feseni a
informacim uzitecnym pro hry s netplnou informaci. Informace poskytuji vhled
do vytvareni inteligentnich agentu. Dale predstavuji Monte Carlo techniky a z
nich odvozeny Monte Carlo Tree Search (MCTS). Ukazuji problémy MCTS a na-
znacuji jejich feseni. Pro feseni probléemu netplné informace popisuji algoritmus
Information Set MCTS (ISMCTS).

Dalsi kapitola se zabyva dvéma souvisejicimi bakalafskymi pracemi.Prochazim
jejich poznatky a pfinosy. Mimo to predstavuji v tuto chvili nejsilnéjsi a nejo-
becnéjsi algoritmus pro hry s neuplnou informaci, Student of Games.

Ve treti kapitole popisuji vyvojove prostredi Unity a svou implementaci
hry na motivy Scotland Yard (¢i Ceské verze Fantom staré Prahy). Podrobné
prochazim strukturu programu. Ma implementace umélé inteligence vyuziva
Monte Carlo techniky v algoritmu Information Set Monte Carlo Tree Search
(ISMCTS). Predstavuji i jineho hrace, ktery vyuziva pro rozhodovani heuristiku
vymyslenou podle vlastnosti domény hry.

V posledni kapitole porovnavam v experimentech kvalitu hracu. Pro expe-
rimenty jsem pripravil tii ruzné mapy. Z vysledku vyplyva, ze troven hracu
je ruzna. Diky ruznym arovnim poskytuji uzivateli skalu obtiznosti pfi volbé
protihrace.






Kapitola 1

Teorie her

Teorie her se zabyva formalnim pohledem na hry a hrace modelovane strategiemi.
Jako hlavni prukopnik je povazovan John von Neumann. Spole¢né s ekonomem
Oskarem Morgensternem vydali v roce 1940 knihu Theory of Games and Econo-
mic Behavior [2].

Zakladni pojmy a definice teorie her jsou prevzaté, a pripadné i upraveneé, ze
skript k predmétu Algorithmic game theory (NDMI098) [3] na MFF, ktera jsou
napsana M. Balkem, a z dizertacni prace Search in Imperfect Information Games
M. Schmida [4]].

1.1 Hra v normalni formé

1.1.1 Definice

Hra v normalni formé je trojice (N, A, u), kde
« N je konetna mnozina n hracu,
« A; je mnozina akci hrace i € N,
« A=A x ... x A, je profil akci,

e u=(u,..,u,), kde u; : A — R je funkce odmén (utility/payoff function)
pro hrace i € N [3]].

Strategie

Znakem A(A) zna¢ime mnozinu vSech pravdépodobnostnich distribuci na
mnoziné A, tj. prokazdé p € A(A) plati, zeVa € A : p(a) >=0a ,capla) = 1.
Strategie hrace i € N je m; € A(A;) takova, Ze hrac i zahraje akci a € A; s
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(0,0) (=1,1) (1,-1)
(1,—1) (0,0) (-1,1)
(_171) (17_1) (070)

Obrazek 1.1 Matice odmén obou hracu pro hru Kamen nuzky papir

Obrazek 1.2 Zjednodu$ena matice odmén pro hru Kamen nuzky papir

pravdépodobnosti 7;(a). Mnozina viech strategii hrace i je II,. Cista strategie je
strategie, kde hrac i vybere akci a € A; s pravdépodobnosti 1, neboli ;(b) = 1
pro b = a, ostatni s pravdépodobnosti 0. Takova strategie je deterministicka.
SmiSena strategie je strategie, kde 7; je pravdépodobnostni distribuce hrace i
pres akce z A;. Mnozina smiSenych strategii je nadmnozinou mnoziny ¢istych
strategii. [3]

Velmi uzitecny koncept je tzv. support strategie 7;, formalné supp(m;) = {a €
Ailmi(a) > 0}[4].

Profil strategii vSech hracu je 7 = (7, ..., 7, ), pak znacime 7_; profil strategii
vSech hracu kromé i-tého.

Hru G dvou hracu, neboli G = ({1, 2}, A, u), muzeme popsat matici, priklad
na Obrazku Radky matice znazorfiuji akce hrace 1 (A;), a sloupce akce hrace
2 (Ay).

1.1.2 Hra s nulovym souctem

Hra s nulovym souctem (zero-sum game) je hra dvou hracu, kde pro kazdou
dvojici akel a = (a1, a9) € (A1, Ay) plati uy(a) = —uz(a). Neboli zisk jednoho
hrace je ztrata druhého.

Nejcastéji je hra reprezentovana matici M, piiklad na Obrazku[1.2] kde M; ; =
ui(i,j) proi € Ay, j € As, tedy utility matice hrace 1. Diky vlastnostem her
s nulovym souctem je ziejmé, ze utility matice hrace 2 je —M, kde (—M); ; =
u2(Z7j) = _ul(iuj)'



1.2 Hra v rozsirené formé

Casto ve hrach hraji hra¢i postupné, oproti tomu u hry v normalnim tvaru
predpokladame, ze hraci hraji najednou. Hra v rozsifené formé (extensive form
game) pocita s tim, ze hraci se stiidaji. Hry se daji reprezentovat orientovanym
stromem, kde vrcholy reprezentuji stav hry. Z kazdého vrcholu vede tolik hran,
kolik hra¢ na tahu ma moznych akci z daného stavu. Hra zac¢ina v kofenu a konci
v listech. Listy maji pfifazené utility hodnoty:.

Pokud hraci vzdy znaji cely aktualni stav hry, jedna se o hru s uplnou infor-
maci. Ve stromu jsou reprezentovany vsechny mozné stavy. Prikladem jsou hry
go, Sachy ¢i tic-tac-toe. Naopak pokud hraci nemaji vsechny informace ohledné za-
hranych akei ostatnich hracu, ¢i jejich stavu, jedna se o hru s neuplnou informaci,
napf. Poker, Scotland Yard. Hra se, kromé obecného stromu hry, da reprezen-
tovat stromy hracu. Strom pro kazdého hrace obsahuje vrcholy reprezentujici
informacni stav (information state) hrace - vSechny mozne stavy hry, které jsou z
pohledu daného hrace stejné diky neznalosti vSech informaci, jsou sjednocené
do jednoho. Ve stromé se kromé rozhodovacich vrcholu hracu muzou nachazet i
“chance” vrcholy, kde se s néjakou pravdépodobnostni distribuci vybere nahodna
akce, napf. rozdavani karet, hod kostkou [4].

Simultanni hry dvou hracu, které se napriklad daji reprezentovat jako hra
v normalni formé ¢i matici, se daji take reprezentovat pomoci herniho stromu a
popisu jako hra v extenzivni formé. Simultannost je vyfesena rozdélenim stavu
stromu do informacnich stavu, neboli nejdfive zahraje jeden hrac, ale druhy zjisti
akci prvniho hrace az po svéem tahu.

Nastésti se da vétsina definic a konceptu pro hry v normalni formé prevést ¢i
rozsifit i pro hry v rozsifené forme.

1.2.1 Definice

Formalné se hra v rozsifené formé sklada z:
« N je mnozina n hracu,

« H je mnozina moznych posloupnosti akei, neboli historii, prazdna posloup-
nost A € H, historii h zfetézenou s akcl a znac¢ime ha, pak kazdy prefix
historie je historie, ha € H — h € H,

« Z C H je mnozina terminalnich historii, takovych historii, které nejsou
prefix zadné jiné historie,

« pro neterminalni historii h € H \ Z je A(h) = {alha € H} mnozina
moznych akel v historii A,



e u= (Up,...,up), kde u; : Z — R je utility funkce hrace i,

« funkce p : H \ Z — N U{c}, ktera kazdé neterminalni historii udéli hrace
na tahu nebo nahodu ¢ (napf. rozdavani karet),

« funkce f., ktera kazdé historii h € H takové, ze p(h) = ¢, pridéli
pravdépodobnostni distribuci pfes akce v dané historii A(h), f.(h) €
A(A(R)),

« pro hrace i € N je Z; informa¢ni rozdéleni (information partition) historii
h € H : p(h) =i, I; € Z; je informac¢ni stav (information state/set)
hrace i, ktery obsahuje pro néj nerozeznatelné historie, také ocividné VI; €
Z,,Vh, W € I, : A(h) = A(I), proto mozné akce v informa¢nim stavu [;
znacime A(1;). [5]

1.2.2 Strom hry

Strom hry pak obsahuje vrchol pro kazdou historii v mnoziné vsech historii H
s tim, Ze terminalni vrcholy jsou podle terminalnich historii Z. Pro kazdy vrchol
dany historii h je dany hrajici hra¢ p(h), jeho mozné akce A(h), akce a € A(h)
vede do nového vrcholu daného historii ha € H.

1.2.3 Strategie

Hra v rozsifené formé oproti hie v normalni formé uz neni pouze jedno-
tahova. Hraci se v hrani stfidaji, hrajici hrac je urceny funkci p. Strategie
hrace uz také pouze neudava pravdépodobnostni rozdéleni akci hrace, ale
vraci pravdépodobnostni rozdéleni moznych akci v kazdém informac¢nim stavu.
Formalnéji je strategie hrace i takove m;, spliujici m; : [ € Z; — A(A(1)).

1.2.4 Pravdépodobnost dosazeni

Necht P™(h) je pravdépodobnost, Ze historie i € H nastane, pokud hrééi hraji
podle 7. Pravdépodobnost muZeme rozlozit zvlast na piispévek kazdého hrace,
PT(h) = Tlienuie PF(R), PF(h) pak fika pravdépodobnost, ze hrac i zahraje
viechny akce a takové, Ze h'a je vlastni prefix h, kde p(h') = i. Necht P, je
soucin pravdépodobnosti vSech hrac¢u kromé i-tého. Pro informacni set I C H,
nechf P™(I) = >",c; P™(h) jako pravdépodobnost dosazeni informac¢niho setu [
pri strategickem profilu 7 [5]].
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1.2.5 Ocekavana odména

Pro vypocet ocekavané odmény pro hrace i potfebujeme znat strategicky profil
7 (strategie vSech hracu). Ocekavana odména pak bude soucet odmén v ter-
minalnim stavu vynasobenych pravdépodobnosti jejich dosazeni [5]], u;(7) =
ZZGZ PW(Z)ul(Z)

1.2.6 Podhra

Podhra je podproblem celkového probléemu - hry. Ve hrach s Gplnou informaci
stac¢i pro feseni podproblému pouze podstrom zakofenény ve vnitinim vrcholu
herniho stromu. Samostatny podstrom obsahuje vsechny potrebné informace -
stav a budouci stavy.

Oproti tomu v hrach s netplnou informaci to neni tak jednoduché. Podhra
je identifikovana vefejnym stavem a distribucemi pres vrcholy v informacnich
stavech vSech hrac¢u v daném vefejném stavu [4].

1.3 Optimalni strategie

Pti hledani strategii pro hrace se pouZivaji bud offline algoritmy nebo online
algoritmy. Offline algoritmy spocivaji v tom dopredu zjistit strategii a ulozit ji
tak, aby pro aktualni stav bylo mozné ziskat strategii. Vétsinou se vyuziva néjaka
forma tabulky, pfipadné implicitni reprezentace. V zasadé jde pfi ziskani optimalni
strategie o vyfeseni hry. U slozitéjsich a vétsich her neni mozné ulozit strategii
do tabulky. Online algoritmy proto pocitaji strategii pfi hte. Jedna z moznosti je
vyuziti prohledavani herniho stromu.

1.3.1 Nejlepsi odpovéd

Méjme hru a predpokladejme, Ze strategie hrace i je fixni. Pak nejlepsi odpovéd
(best response) na strategii 7; je m_; takova, ze maximalizuje utility hodnotu u_;.

Formalné je nejlepsi odpovéd na strategii m; hrace i smiSena strategie,
BR(m;) w argmax, oy U—i(mi, m_;). [4]

Pro hry dvou hracu s nulovym souctem je ekvivalentni, kdyZ oponent
maximalizuje svij zisk a minimalizuje nas, tedy argmax, u_;(m,7—;) =
argmin,_u;(m;, 7_;). Z této vlastnosti vyplyva, ze utility hodnota strategie
hrajici proti kterékoliv nejlepsi odpovédi je unikatni. Hodnota nejlepsi odpoveédi
(best response value) je definovana jako BRV;(m;) = min,_, u;(m,m_;) =
—max,_, u_;(m, ;) = ui(m;, BR(m;)). [4]

Vzdy existuje deterministicka nejlepsi odpovéd na strategii [3]. Vypocet pro
hry s netplnou informaci je ale slozitéjsi nez pro hry s iplnou informaci. Kvuli
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existenci informacnich stavu (nerozliSitelnych historii pro hrace) nestaci pouze
projit zbytek stromu, ale je potfeba do toho pocitat i predchozi tahy.

1.3.2 Nash. Ekvilibrium

Nashovo equilibrium (NE) je profil strategii 7 takovy, ze Vi € N : ; je nejlepsi
odpovéd na 7_;. Slovné feceno, zadny racionalni hra¢ (sdm o sobé) nechce zménit
strategii, ve smyslu, Ze si jinou strategii nemuze pomoci, pokud ostatni hrace
zafixujeme a budou stale hrat tu svoji zvolenou strategii. Strategicky profil 7 je
NE pravé, kdyz Vi € N, Vx, € I1; : wi(m7_;) > w(nw}, m_;). Piipadné je mozné
NE definovat pomoci nejlepsich odpovédi, strategicky profil 7 je NE pravé, kdyz
Vi € N : 7; je nejlepsi odpovédi na m_;. [4]

Podle Nashovy véty ma kazda konecna hra v normalni formé s konecnym
poctem hrac¢u Nashovo ekvilibrium [3]].

1.3.3 e-Nash. Ekvilibrium

U slozitéjsich her neni vzdy jednoducheé najit Nashovo ekvilibrium. Vyuziva se
proto napiiklad méné restriktivni pojem e-Nashovo ekvilibrium. Rika, ze hra¢ i
pfi znalosti strategii ostatnich hracu 7_; si nemuze pomoci zménou své strategie
m; 0 vice nez €. Neboli formalnéji je strategicky profil © e-Nashovo ekvilibrium
pravé kdyz, Vi € N,Vr, € I, : w;(m;, ;) > wi(w), 7)) — €. [3]

1.3.4 Maximin

Jednou z moznych optimalnich strategii je uvazovani protihrace, ktery reaguje
nejlepsi odpovédi, v hrach s nulovym souctem to zaroven znamena pro nas nej-
hors$i moznosti. Optimalizovani, neboli hledani nejlepsi strategie, proti takovému
hradi je tzv. Maximin. Proti Nashové ekvilibriu je maximin definovany pro strate-
gii hrace, ne pro strategicky profil vSech hrac¢u. Formalné je Maximin strategie
hrace 1,

argmax min wu;(m;, ;) = argmax BRV;(m;). (1.1)

mell; T—i€ll mell;

Hodnota maximin strategie je v; = max e, BRV;(7;). Mnozina v§ech maximin

strategii pro hrace ¢ je MAXIMIN; = {m;|BRV;(7;) = v;}.[4]
Minimax theorem
V hrach s nulovym souctem plati: [4]

max min w;(7;, 7_;) = min max w;(m;, T_;) (1.2)

v T_§ T—4 urs

12



Je to jedna ze zakladnich vét teorie her, byla dokazana John von Neumannem
v roce 1928 [6].

1.3.5 NE a Maximin

Nashovo ekvilibrium i Maximin jsou pro hry s nulovym souc¢tem dvou hracu
zajimave, protoze:

(71, ™) je NE & m; € MAXIMIN; A mp € MAXIMIN, [4]

Pro hru s nulovym sou¢tem dvou hra¢u ma vyuziti optimalni strategie dobré
duvody:

(i, m—i) NE : Vi, w", cwi(my, ) + u_y(ml, m—y) >0,

neboli pii pouziti optimalni strategie nemuze hra¢ prohrat, maximalné remi-
zovat pri hre proti optimalnimu hraci. [4]

1.3.6 Regret

Nasledujici tfi odstavce pouzivaji terminologii clanku Regret Minimization in
Games with Incomplete Information [5]]. Koncept regret ("vycitky”) se vyuziva
v aktualné velmi uspésnych algoritmech feseni her s netplnou informaci [7].
Regret minimalizace je algoritmus zalozeny na uceni. Agent opakované voli akce
proti protihraci ¢i prostiedi. Regret méfi rozdil mezi nastradanym ziskem agenta
proti moznému zisku pii hrani nejlepsi akce (pro kazdé opakovani). Algoritmus
zarucuje dobré vlastnosti i proti nepratelskému prostiedi, které rozhoduje o sve
akci az po agentovi [3].

Existuje nékolik druhu regretu. Tak zvany external regret porovnava aktualni
vykon agenta proti jedné nejlepsi akci, kterou mohl agent hrat pokazdé. Pak se
napiiklad pouziva internal regret, ktery zkousi strategii agenta pozménit v prave
jedné akci a porovnava kvalitu agenta proti nejlepsi takové strategii [3].

Méjme hru v normalni formé G. Algoritmus bézi v T € N iteracich . Budeme
uvazovat external regret. Agent (hrac 7) si opakované voli strategii v kazdém
Case, pak 7! je zvolena strategie v Case t. Agent po zahrani dle své strategie
dostane odménu z' = (2, ,...) € R4l Ohodnoceni strategie je pouze vazena
suma odmén dle pravdépodobnosti akci: v' = 3,4, 7l (a)z!. Celkova odména
do asu T je XX =1 Yuca, mi(a)zl = 32/, v'. External regret akce a € A;
do casu T predstavuje vycitky nehrani akce a v kazdém case ¢ < T, neboli
R =Y, 2! — XT. Celkovy external regret predstavuje, jak moc litujeme, Ze
jsme nezahrali nejlepsi jednotlivou akci, RT = max,c, RL.

Regret ma skvélé teoreticke vlastnosti. Prumérny regret je propojeny s kvalitou
prumérné strategie. Nasledujicim algoritmem zajistime, Ze regret roste pomaleji
nez linearné, prumérny regret vuci ¢asu se bude blizit k 0. Strategie obou hracu
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pri dodrzovani algoritmu budou spadat do e-Nash. ekvilibria a konvergovat k
Nash. ekvilibriu.

1.3.7 Regret Matching

Jeden uzitecny algoritmus vyuzivajici konceptu regret je regret matching. Hrac si
zvoli strategii, kde kazdou akci hraje proporcionalné podle pozitivniho regretu

dané akce. Necht RT+ = max(R?T,0) pro a € A, RT je akumulovany regret pro
a a>V) P al y regret p

T+ . ,

i‘; AT Pokud je jmenovatel rovny nule,

Swea RIT =0, pak se za strategii zvoli uniformni strategie pres viechny akce

hrace [4].

akei a. Strategie hrace pak je m(a) = >

1.3.8 Counterfactual Regret Minimization

Informace v tomto odstavci jsou pfevzaneé z ¢lanku Regret Minimization in Games
with Incomplete Information [5]]. Pravdépodobnosti dosazeni vyuzité v rovnicich
nize jsou definovany v sekci

Vysvétleni konceptu regret bylo na hfe dvou hracu v normalni formé a kvalita
aktualni strategie byla srovnavana s ¢istymi strategiemi. Znacna cast her je ale
sekvencni a vicetahova, ne simultanni. Counterfactual regret minimization (CFR)
rozdéli regret do mensich ¢asti podle informacnich stavu na tzv. counterfactual
regret, ktery se da minimalizovat samostatné po kazdém informac¢nim stavu.
Tato vlastnost plati diky omezeni shora na celkovy regret sumou counterfactual
regretu.

Méjme hrace i € N a informacni stav I € Z;. Nechf u;(, ) je predpokladana
utility hodnota pro danou historii i € H a strategicky profil . Necht u;(r, I) je
counterfactual utility hodnota, neboli predpokladana utility hodnota pfi dosazeni
I a kazdy hrac hraje podle strategického profilu 7 kromé i-tého, ktery hraje tak,
aby dosahl informaé¢niho stavu I. Formalné, pokud P™(h, h') je pravdépodobnost
dosazeni historie h' z historie h pomoci strategického profilu , tak

_ nerwez PTi(h) P (h, h)ui (1)

w;(m, 1) P (D)

. (1.3)

Pro poéitani vycitku nehrani néjaké akce, necht pro kazdé a € A(T) je |4
strategicky profil identicky k m, ale hrac i vzdy voli akci a v informa¢nim stavu /.
Counterfactual regret pro informacni stav [ a akci a pak je

S° P (i (7 0, T) — g, T)). (1.4)

t=1

Ri(I,a) =

N[ =
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Celkovy counterfactual regret pro informacni stav [ je pouze maximalni pres
akce,

Ty _ T
R (I) = aren,fli(}[() R; (1, a). (1.5)

NejuZitetnéjsi je pozitivni ¢ast counterfactual regretu, R (I)™ = max(RY (I),0)

Regret Matching v CFR

Pro kazdy informaéni stav I € Z; a akci a € A([) si muzeme udrzovat R (I,a).
Zvolena strategie v informacnim stavu [ v ¢ase 7'+ 1 je

R (I, a)*

T41
m T (a) = .
(z,a) Sacam R (1, a)t

(2

(1.6)

Pfi nulovém jmenovali se zvoli uniformni strategie pro dany informacni stav.

1.4 Monte Carlo Tree Search

Informace ohledné Monte Carlo technik a samostatneho Monte Carlo Tree Search
pochazi z dizerta¢ni prace Monte Carlo Tree Search for Multi-Player Games
[8]. V ptipadech, kdy neni mozné kvuli velikosti sestrojit herni strom pro cely
prubéh hry, se daji vyuzit hloubkové omezené stromy s listy ohodnocenymi
ohodnocovaci funkci. Funkce je pfipravena podle znalosti z dané domény hry.
Vymysleni spravné funkce, piipadné jeji vypocet, muze byt velmi naro¢né.

Techniky zalozené na Monte Carlo pristupu misto ohodnocovacich funkci
pro dany list simuluji prubéhy her. Pfi simulaci se vybiraji akce do doby nez hra
skonci a je mozné ziskat ohodnoceni. Mnohonasobnym simulovanim se odhaduje
ohodnoceni listu. Metrika pro ohodnoceni muze byt naptiklad procento vyher.

Monte Carlo Tree Search (MCTS) je technika, ktera postupné buduje strom
pomoci opakovanych simulaci. Diky vyuziti Monte Carlo technik neni potfeba
ohodnocovaci funkce.

Jedna iterace zakladniho algoritmu (Algoritmus 1) se sklada ze ¢tyr casti:
selekce, expanze, simulace a zpétna propagace. Algoritmus bézi stanoveny pocet
iteraci nebo stanovenou délku béhu.

1.4.1 Selekce

V kazdé iteraci se z kofene stavéného stromu prochazi do listu. Pruchod je
provadén podle selekéni strategie, ktera pro kazdy vrchol vybere jednoho z jeho
potomku. Volba selekénti strategie urcuje v jakém poméru se vyuzivaji znalosti
(exploitace) a prohledavani prostoru (explorace). Nejcastéji pouzivana strategie
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je UCT (Upper Confidence Bound 1 applied to trees) inspirovana UCB1 (upper
confidence bound, version 1). Vyuziti UCBL1 je pro feseni problému multi-armed
bandit.

logn,,

v, =T, + C % (1.7)

nC

Formule z [9] popisuje hodnotu pro potomka ¢ vrcholu p, kde 7. je
vyhernost vrcholu ¢ a n,, respektive n., je pocet pruchodu skrz p, respektive
c. Exploracni parametr pro urceni poméru exploitace a explorace je C, velmi
¢asto se vyuziva C' = /2 vychazejici pfimo z UCB1. Pi priichodu se v kazdém
prochazeném vrcholu vybere potomek ¢ s maximalni hodnotou v; z moznych
potomku, dokud se nenarazi na vrchol, ktery neni cely rozvinuty (v budovaném
stromu nejsou vsichni jeho potomci).

1.4.2 Expanze

Faze expanze slouzi rozrustani budovaného stromu hry. Nejcastéji se v kazde
iteraci prida jeden novy potomek k poslednimu dosazenému vrcholu v selekci.
Existuji i jiné pristupy, kde se napiiklad prida novy potomek teprve kazdych n
iteraci, pfipadné vice potomku zarover.

Selekce a expanze jsou shrnuty v Algoritmu 2.

1.4.3 Simulace (Algoritmus 3)

Z nové pridaného vrcholu se dohraje zbytek hry (rollout/playout) podle zvoleneée
strategie. Casto se pouziva nahodna - uniformni strategie pies mozné akce pro
kazdy stav. Vyhodou je, ze nevyzaduje zadné znalosti domény. Pfi zakomponovani
vlastnosti domény lze dosahnout kvalitnéjsich simulaci vyménou za slozitéjsi
vypocet, coz muze snizit pocet iteraci, je-li béh casové omezeny.

1.4.4 Zpétna propagace (Algoritmus 4)

Simulace konc¢i pri dosazent listu stromu hry a ziskani odmény. Odména je poté
propagovana podél zvolenych vrcholu. Ve vrcholech se uklada vyhra ¢i prohra,
pfipadné i remiza, a aktualizuje se vyhernost vrcholu a pocet navstiveni.

1.4.5 Zavér algoritmu

Tyto ctyri faze se opakuji dokud nevyprsi cas nebo predem dany pocet iteraci.
Vybér nejlepsi akce se da uskutecnit vybérem podle vyhernosti, poctu
navstiveni, ¢i jejich kombinaci.
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1.4.6 Pseudokod

Algoritmy ze sekce [1.4/muzeme shrnout v nasledujicich pseudokodech.

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)
6 result <— Rollout(/ea f)
7 BackPropagate(lea f, result)
8 end while
9: return BestAction(root)
10: end function

Algoritmus 2  Selekce a expanze

1: function TRAVERSE(node)

2 while IsFullyExpanded(node) do
3 node < BestChild(node)

4: end while

5 return PickUnvisited(node)

6: end function

Algoritmus 3 Simulace zbytku hry

1: function RorrouTt(node)

2 while not node.IsTerminial() do

3 action < RandomPossibleAction(node)
4: node < node.Child(action)

5 end while

6 return GameValue(node)

7: end function
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Algoritmus 4 Zpétna propagace

1: function BACKPROPAGATE(node, value)

2 node.UpdateValue(value)

3 if node is not null then

4: BackPropagate(node.parent, value)
5 end if

6:

end function
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1.4.7 MCTS a neuplna informace

Implementace MCTS vyuziva presné znalosti aktualniho vrcholu v hernim stromu
pro budovani pomocného stromu a simulovani her. Proto je dulezity predpoklad,
ze hra, na kterou algoritmus pouzivame, ma tplnou informaci (alespon z pohledu
hrace). Hry s netplnou informaci ztézuji situaci diky existenci informacnich
stavu - hrac nevi piesny vrchol stromu, ale pouze podmnozinu moznych vrcholu
(pfipadné s pravdépodobnostni distribuci pres mozné vrcholy).

1.4.8 Determinizace

Jedno z moznych feSeni situace, kdy se hra¢ nachazi v informac¢nim stavu a
nezna pfimo svou pozici, je determinizace. Na zacatku kazdé iterace se nahodne,
bud uniformné ¢&i podle pravdépodobnostni distribuce vyvozené diky znalostem
domény, zvoli jeden z moznych vrcholu, neboli jedna z moznych historii v in-
formac¢nim stavu, pro doplnéni informaci. Poté staci pouzit klasicky prabéh MCTS
iterace, jelikoz neznameé informace byly doplnény. Upraveny algoritmus ma nazev
Information Set MCTS (ISMCTS).

Determinizace ma teoretické nedostatky, napriklad tzv. strategy fusion [8]]
- algoritmus nalezne kvalitni strategii pro kazdou determinizaci zvlast, nikoliv
obecné. Navzdory tomu se v praxi prokazala silnymi vysledky, ¢asto v karetnich

hrach.

Determinizace ve hire Fantom

Determinizaci vyuzivaji pouze detektivové, jak jsem jiz zminoval, pro Fantoma
zadna skryta informace neni. Skryta informace pro detektivy je pouze pozice
Fantoma. V kazdém kole zjisti, ktery dopravni prostfedek zrovna Fantom vyuzil,
muzou tedy vyvodit jeho nové mozné pozice. Také v nékterych kolech se Fantom
ukaze a detektivoveé zjisti jeho realnou pozici. Na zacatku kazdé iterace se zvoli
jedna determinizace (Fantomovi se pfifadi jedna mozna pozice) uniformné. Pro
kazdou determinizaci se vytvori vlastni strom bez skryté informace a pokracuje
se pomoci MCTS. Po dokonceni vsech iteraci se pres vSsechny determinizace
aktualniho informacniho stavu ziska nejlepsi akce, napfiklad prumérovanim.
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Kapitola 2

Souvisejici prace

2.1 Souvisejici bakalarské prace

2.1.1 FIT Michal Sova

Do feseni podobného probléemu - umélé inteligence ve hre Scotland Yard, se
poustél i Michal Sova ve své bakalarské praci [10]]. Vyuzival metod strojovéeho
uceni.

Pro testovani navrhl zjednodugenou verzi hry. Uprava hry spo¢ivala v omezeni
poctu detektivu z puvodnich péti na pouze dva. Jelikoz by Mr. X (obdoba Fantoma
v puvodni verzi) byl poté ve velké vyhodé, zmensila se mapa na miizku 5x5 (kde
kazdy vrchol je propojen se véemi sousedy). Z dopravnich prostiedku zustal pouze
jeden a Mr. X prichazi o své specialni tahy. Délka hry je zkracena na 15 tahu z 22.
Mr. X se ukaze jednou za tfi kola, puvodné byl vidén pfiblizné jednou za pét kol.

Na navrzené verzi hry byly porovnany dva ruzné postupy pro umélou inteli-
genci ve hre - Alfa-beta profezavani a Monte Carlo Tree Search. Vysledky ukazaly,
ze procento vyher u algoritmu Monte Carlo je nizsi nez u algoritmu Alfa-beta.
Rozsifeni hry pro algoritmus Alfa-beta nebylo uspésné kvuli nedostatku vlastnich
zdroju.

2.1.2 MUNI Matej Risnovsky

Ve své bakalarske praci [[11] Matej Risnovsky implementoval hru Scotland Yard
ve vyvojovem prostfedi Unity a zkoumal problemy navrhu umélé inteligence
z diplomové prace Maria Kudolaniho [12].

Za cil méla prace vytvorit racionalni umélou inteligenci, ktera bude hrat
proti hraci, pfipadné s nim. Do hry byly implementované 3 obtiznosti, které do
rozhodovani s nizsi obtiznosti zavadéji vyssi chybovost.
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2.2 Student of Games

2.2.1 Predstaveni

Algoritmus Student of Games pochazi z ¢lanku Student of Games: A unified
learning algorithm for both perfect and imperfect information games [7]. Hlavni
myslenkou je udélat umélou inteligenci obecnéjsi. Puvodné byly vymyslené umélé
inteligence zamérené pouze na jednu hru s pouzitim specifik z domény dané
hry. AlphaZero prislo s moznosti hrani nékolika her s plnou informaci. Hlavni
myslenka algoritmu Student of Games (Google DeepMind) je zobecnéni i pro hry
s neuplnou informaci. Vyuziva metod self-play a prohledavani stromu hry. Pfi
uceni se snazi konvergovat k Nash. ekvilibriu. Student of Games byl, mimo jine,
uspésné aplikovan na hru Scotland Yard jako ptiklad hry s neuplnou informaci.

2.2.2 Neuronova sit

Misto ohodnocovaci funkce vyuziva Student of Games neuronovou sif. Na vstupu
sif dostane vefejny stav hry a pravdépodobnosti privatnich stavu hracu. Jako
odpovéd vraci pro kazdy privatni stav ohodnoceni pro kazdého hrace a navic
strategie pro kazdy privatni stav pro hrace na tahu. Je pouzita feed-forward
network a residual network.

2.2.3 CFR

Student of Games vyuziva algoritmus CFR pro vymysleni strategie blizici se
k Nash. ekvilibriu, viz sekce

2.2.4 Regret Matching+

Misto ukladani souctu regretu pomoci Regret Matching, sekce je zvolen
jiny pfistup, tzv. Regret Matching+. Nema zadné lepsi teoretické garance, ale
v praxi muze fungovat lépe. Pfi udrzovani regretu se pamatuje pouze nezaporna
cast. Soucet regretu pro informacni stav [ hrace i a moznou akci a v case T'
je QT(I,a) = max(0,QT"(I,a) + RI(I,a)), kde RI (I, a) je regret hrace i za
nezahrani akce a v informacnim stavu I do ¢asu 7. Volba nove strategie v case
T + 1 je nasledujici 7} *1(1,a) = QT (1,a)/ Xpens QT (1, D).

GT-CFR

Growing-tree CFR je varianta CFR, ktera postupné zvétsuje prohledavany strom.
Zacina s prvotnim stromem obsahujicim aktualni stav a jeho potomky. V kazdé
iteraci probihaji dva kroky: aktualizace regretu a faze expanze. Aktualizace regretu
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probiha jako u klasického CFR, ale pouze na doposud postaveném stromé. Ve fazi
expanze se rozifuje strom pridanim novych vrcholu do stromu podle trajektorii
pfi simulovani her. Na listovych vrcholech se na hodnoty hry dotazuje neuronové
site.

2.2.5 Trénovani

Data pro trénovani neuronové sité se sbiraji pri self-play (jak z trajektorie, tak
pri prohledavani stromu akci ve stavu). V trajektorii se prochazené dotazy na
neuronovou sit ukladaji a solver je prozkouma podrobnéji, pfipadné i rekurzivné
prida dalsi dotazy na vyfe$eni. Z dotazt a jejich feseni se aktualizuje sif. Reseni
dotazu je vlastné feseni "podher” - pomoci GT-CFR (diky tomu rekurzivné vytvaii
dalsi dotazy - pouze s malou pravdépodobnosti 0.1 nebo 0.2). ZlepsSeni sité se
propaguje zespod - nejdiive diky "podhram” tésné nad listy.
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Kapitola 3

Navrh a implementace

3.1 Pravidla hry

Fantom i detektivové maji svuj balicek zetonu, pomoci kterych muzou vyuzivat
ruzné dopravni prostiedky pro pohyb po mapé. Zetony jsou nepfenosné.

Pozice v mapé jsou spojené barevnymi carami, které predstavuji trasy jed-
notlivych dopravnich prosttedku. Cerna barva ptedstavuje drozku, zelena taxi
a Cervena tramvaj. Tah kon¢i pfesunem pomoci dopravniho prostfedku na nej-
blizsi misto po trase. Lze pouze vyuzivat dopravni prostiredky zvyraznéné po
kliknuti na tla¢itko s danym dopravnim prostiedkem za predpokladu, Ze hrac dis-
ponuje pfislusnym Zetonem. Detektivové maji omezeny pocet Zetonu. Pti kazdém
tahu odevzdava detektiv Fantomovi Zeton odpovidajici zvolenému dopravnimu
prostfedku. Fantom v kazdém svém tahu pouzity Zeton ukaze. Fantom se v pfedem
danych kolech objevuje.

3.1.1 Cil hry

Detektivove zvitézi, podari-li se nékterému dorazit na misto (pozici), kde se
Fantom ukryva. Naopak podari-li se Fantomovi unikat az do zavéru hry, stava se
vitézem.

3.2 Ma implementace ISMCTS

Ma implementace umeélé inteligence vyuziva Monte Carlo techniky v algoritmu
Information Set Monte Carlo Tree Search (ISMCTS).

Cely algoritmus ISMCTS, sekce je zapouzdfeny v generické tride,
ocekava tridu pro stav hry a tfidu pro akci. Trida pro ISMCTS dale definuje dvé
dalsi tfidy: vrchol a samostatny strom.
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3.2.1 Vrchol

Tfida pro pomocny vrchol na budovani stromu pro prohledavani si uklada
pottrebné informace ohledné stavu hry, ktery reprezentuje, statistiky pro samo-
statné Monte Carlo techniky a odkaz na potomky ve stromé. Pfimo si udrzuje
odkaz na stav hry. Informace potfebné pro fungovani ISMCTS jsou pocet navstév,
pocet vyher, ktery hrac hraje a jestli se jedna o informacni set (jestli je pocet
moznych historii vétsi nez jedna) ¢i nikoliv. Odkaz na potomky si drzi pomoci
slovniku, kde klicem je vzdy akce a hodnotou je vrchol predstavujici nasledujici
stav po zahrani dané akce. Kromé toho jesté ma odkaz na tfidu s popisem hry -
prechody mezi stavy ve hre, ohodnoceni stavu, mozneé akce.

3.2.2 Strom

Strom udrzuje v kofeni vrchol predstavujici pocatecni stav hry, se kterym byl
vytvoren. Nemusi se jednat o pfimo pocatecni stav hry, ale pouze urcité pod-
hry. Vnitiné si udrzuje generator nahodnych ¢isel pro simulovani a explora¢ni
parametr (UCT z formule [1.7).

3.2.3 Monte Carlo Tree Search

Ttidy pro vrchol a strom jsou zapouzdiené do jedneé tridy, ktera je genericka.
Dostane typy pro stav hry a pro akce. Definuje také hlavni funkce pro fungovani

MCTS, sekce

3.2.4 Stav hry

V kazdém vrcholu stromu je ulozeny stav hry, ktery vrchol reprezentuje. Stav
popisuje vsechny dulezité informace ohledné hrac¢u. Mezi dulezité informace
spadaji pozice vSech hracu. Jelikoz ale Fantomova pozice nemusi byt z pohledu
detektiva znama, jsou-li na tahu detektivové, znaji pouze mnozinu moznych
pozic Fantoma. Pozice detektivu jsou vzdy znameé. Dulezitou soucasti jsou Zetony.
Zetony hracl jsou vefejné. Kromé informaci o pozicich a Zetonech si stav udrzuje
aktualni kolo a kdo je na tahu.

3.2.5 Akce

V MCTS se buduje strom, ve kterém hraji dva hraci - Fantom a detektivové (jako
celek), proto jedna akce je bud pohyb Fantoma nebo pohyb vsech detektivu. Struk-
tura predstavujici akci pouze obsahuje seznam pohybu vsech postav hrace - pro
Fantoma pouze jedne, pro detektivy podle jejich poctu. Pohyb je reprezentovany
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strukturou obsahujici novou pozici na mapé - ¢islo vrcholu, a pouzity dopravni
prostredek.

3.2.6 Popis hry

Poskytuje prechody mezi stavy a vSechny mozné akce pro dany stav, pfipadné
pocet takovych akci. Pro terminalni stavy vraci odménu. Pro ucely MCTS ma také
funkci, ktera z moznych akci vraci jednu nahodnou s uniformni distribuci.

3.2.7 Hraci

Pro implementaci umélé inteligence je nutneé splnovat pripravené rozhrani. Sa-
mostatni hraci si pfi hfe pouze udrzuji aktualni informace o stavu hry. Ve svém
tahu vytvori novou instanci MCTS stromu s kofenem v aktualnim stavu. Pomoci
tfidy MCTS spusti simulaci na pfredem stanoveny cas, pfipadné pocet iteraci. Po
dobéhnuti algoritmu pouze vrati spravnou akci. V piipadé detektivu je situace
lehce slozitéjsi, jelikoz MCTS vraci seznam akci vSech detektivu. Detektivove si
tedy zjisti vSechny tahy dopfedu a postupné je vraci.

3.2.8 Simulator

Simulator nabizi moznost simulovani jednoho kola ¢i celé hry. Hlavni tkol je
rozumnym zpusobem reprezentovat pravidla hry - legalni moznosti tahu, infor-
movani hracu o tazich protihrace, kontrola konce hry.

3.3 Implementace hry

3.3.1 Unity

Unity je moderni herni engine. Poskytuje moznosti vyvoje 2D i 3D her. Pro vyvoj
her obsahuje i fyzikalni engine ¢i zvukovy engine. Do scén se daji vkladat objekty,
které muzou obsahovat ruzné komponenty. Kromé komponent na vykreslovani,
kolize a dalsi, je mozné k objektu prilozit i skript. Skripty se ¢asto pisi v jazyce
C#. Pridavaji objektu dalsi funkcionalitu a chovani.

3.3.2 Logika hry

Je to hlavni a nejobsahlejsi tfida, obstarava prubéh hry. Na zacatku hry nacte
potfebné informace z config souboru a nastavi kameru. Poté hra¢um poskytne
dulezité informace jako pocet Zetonu a pocet detektivu. Po vyrenderovani mapy
hra zac¢ne a spusti se funkce pro prubéh hry (game loop). Game loop obsahuje
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nekonecny cyklus, kde jeden prubéh simuluje jedno kolo hry. V kazdém kole se
aktualniho hrace zepta na tah, zkontroluje validitu tahu a aktualizuje stav hry. O
novém stavu hry jsou oba hraci informovani. Game loop je prerusen skon¢enim
hry. Hra skonci ve prospéch Fantoma, pokud trva déle nez je stanovena délka hry,
pro detektivy, pokud stoji jakykoliv detektiv na stejné pozici jako Fantom. Kdyz
hra neskoncila, spusti se dalsi iterace.

3.3.3 Pomocné skripty

Znaclna Cast skriptu v souborech hry se stara o pomocné struktury nebo funkénost
grafického rozhrani. Vyvojové prostredi Unity nabizi uzitecné prvky jako napf.
tlacitko, textoveé pole, ale i slozitéjsi jako scrollovaci okno. Kazdému takovéemu
prvku je tfeba doplnit funk¢nost, napriklad pro tlacitka pfi kliknuti/drzeni/prejeti
mysi. Zvolil jsem zpusob pomoci pfipraveného skriptu se spravnymi objekty a
funkcemi. Dalsi z uzite¢nych skriptu se stara o kameru, pfidava moznost posouvat
ji pomoci Sipek a priblizovat ¢i oddalovat pohled, jiny fesi renderovani mapy a
hracu.

3.3.4 Fantom

Ve hre je také pridana zakladni implementace uméle inteligence pro hrace Fantoma.
Vyuziva pouze heuristiky pro urceni nejlepsiho pohybu. Dana heuristika pro
kazdy mozny pohyb (novy vrchol) Fantoma urci hodnotu a poté vybere tah s
maximalnim ohodnocenim. Pro ohodnoceni vrcholu se z néj na mapé zavola
prohledavani do sitrky (BFS) a hleda se nejkratsi cesta, kterou se jakykoliv detektiv
muze dostat na dany vrchol. Myslenkou heuristiky tedy je vybrat takovy vrchol,
ktery je nejdal od nejblizsiho detektiva. Nesnazi se premyslet a odhadovat dalsi
kola, ale pouze najit aktualni, v néjakém smeéru nejlepsi tah. V prvnim tahu, kdyz
si hraci voli pozice, nevyuziva heuristiky a pouze si vybere nahodny vrchol na
mape.

3.3.5 Detektivové

Hra obsahuje i jednoduchou implementaci hrace za detektivy. V deskové hre za
detektivy muze hrat vice ruznych hracu. Pfedpoklada se urcita troven spoluprace
mezi hraci - maji spole¢ny cil a nezalezi na tom, ktery detektiv pfimo dopadne
Fantoma. Z hlediska umélé inteligence dava smysl reprezentovat takovou skupinu
hracu jako jednoho, ktery ovlada vSechny figurky a snazi se s jakoukoliv dopad-
nout Fantoma. Vyuziva zakladni heuristiky. Kdyz je detektiv na tahu, vybere si
vrchol ktery je na nejkratsi cesté k pozici, kde si mysli, ze se Fantom nachazi.
Nejkratsi cesta je hledana pomoci prohledavani do $ifky a hleda pouze cesty, pro
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které ma detektiv dostatek Zetonu. Nesnazi se nijak vyvodit Fantomovu aktualni
pozici z dostupnych informaci, ale pouze si ji vzdy aktualizuje ve chvili, kdy se
Fantom ukaze. Detektivové tedy sméruji na posledni Fantomovu vidénou pozici.
V prvnim kole se zvoli nahodna pozice pro kazdého detektiva, samoziejme tak,
aby nestali na stejnych pozicich.

3.3.6 Interface Al

Pro moznost rozumného rozsifovani hry o jiné implementace hracu, Fantoma i
detektivu, je pfipravené rozhrani pomoci interface v jazyce C#, které musi takovy
hrac splnovat. Zdrojovy kod s tfidou splnujici dany interface staci umistit mezi
soubory hry k ostatnim skriptum. Hra automaticky nalezne vSechny vhodneé tiidy
a poskytne moznost vybrat si, které budou hrat za Fantoma a detektivy.

Nahled na samotny interface [3.1] Interface pro jazyk C# pouziva nasledujici
funkce:

Listing 3.1 Definice rozhrani pro hrace

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 Createlnstance (MapType ggs)
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=> throw new NotImplementedException ();

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

Konfigurace

Pii spousténi hry se nactou zakladni parametry ovliviiujici ruzné vlastnosti a
chovani hry. Konfigurac¢ni soubor je uloZen ve formatu JSON pod nazvem “con-
fig.json” v souborech hry. Samostatny soubor je rozdéleny na tri casti, kde kazda
obsahuje parametry k urcité casti hry.

Prvni cast obsazena v polozce “graph” udava parametry ovliviiujici generovani
mapy. Generovani ovliviiuji parametry "Rows” a "Columns” udavajici pocet fadku
a sloupcu, a tfi parametry obsahujici pravdépodobnosti ménici generovani: "pro-
bOfKeepeingNode”, "probTaxi” a "probTram”, jejichz pouziti je vice priblizeno u
popisu samostatnéeho generovani.

Druha cast je pod polozkou "camera”. Nachazi se v ni parametry, které udavaji
chovani kamery. Mezi parametry patii "moveSpeed”, "zoomSpeed”, "minZoom-
Distance” a "maxZoomDistance”, kde prvni parametr ovliviiuje rychlost pohybu
kamery pri pouzivani Sipek, druhy rychlost priblizovani pomoci kolecka na mysi
a posledni dva pouze urcuji maximalni a minimalni priblizeni.

Tteti Cast je pro prubéh hry nejdulezitéjsi. V souboru je pod nazvem “game”.
Pod parametry spada "fantomVisibleTurns”, ktery obsahuje seznam kol, kdy
se Fantom zjevi, "fantomTokens” a “detectiveTokens” obsahujici seznam dvojic
dopravni prostiedek a pocet zetonu pro urceni pocatecnich zetonu vsech hracu,
“numberOf Turns” nastavujici délku hry, “aiDelays” pro urceni minimalni délky
tahu hrace hraného umélou inteligenci v milisekundach a animationSpeed”, ktery
nastavuje rychlost animace hrace pfi pfesunu na novou pozici.

Pokud soubor neni nalezen, vyuzije se zakladni, pfedem pfipravené nastaveni
zabudovane ve hre.

3.3.7 Mapa
Vrchol mapy

Ttida vrchol v sobé obsahuje dulezité informace ohledné mapy. Pamatuje si do-
pravni prostredky, které zde maji zastavku, a vrcholy spojené trasami dopravnich
prostfedku. Poskytuje moznost nastavit a upravit vzhled (sprite) podle zastavek
dopravnich prostfedku a zvyraznovani (naznaceni mozného presunu na dany
vrchol pri kole hrace). Implementuje zakladni funkce zlehcujici praci.

30



Graf

Hlavni polozka je seznam (list) vrcholu. Dale obsahuje odkaz na generator map.
Pfi generovani grafu se bud vygeneruje nova nahodna mapa nebo, pokud je
vybrana, se nacte uloZena mapa. Pfi vytvoreni spravné nastavi vzhled (sprite)
a vlastnosti kazdému vrcholu. Pridava dalsi pomocneé funkce, mezi které patii i
jednoducha implementace prohledavani do Sifky.

Generovani mapy

Hra kromé nacteni existujici mapy nabizi moznost vytvoreni nové nahodné vyge-
nerované mapy. Pfi inicializaci generatoru mapy se nactou potrebné parametry
z config souboru.

Mapa je generovana jako mfizka s danym poctem fadku a sloupcu - para-
metry "Rows” a "Columns”. V mfizce kazdy mozny vrchol s pravdépodobnosti
danou parametrem “probOfKeepeingNode” preZije, jinak je smazany z mfizky.
Nyni ma mfizka diry. Kazdému vrcholu se nyni priradi dopravni prostredky,
které skrz néj budou prochazet. Drozka prochazi kazdym vrcholem a ostatni
dopravni prostredky se priradi dle pravdépodobnosti z konfiguracniho souboru,
taxi dle "probTaxi” a tramvaj dle "probTram”. Pro vytvoreni hran se prochazi
znovu vSechny vrcholy a pro kazdy prifazeny dopravni prostfedek se pomoci
prohledavani do sirky v okoli hledaji jiné vrcholy obsahujici tento dopravni
prostiedek, které se spoji hranou.

Mapu je mozné nechat ulozit do formatu JSON pro pfipadné znovupouziti. Pii
ukladani se zapamatuji dulezité informace o vrcholech, podle kterych se da mapa
znovu pripravit.

3.3.8 Uzivatelské rozhrani

Uzivatelské rozhrani hry je pfipraveno s jednoduchosti v mysli. Vse je pfimocare
pojmenovaneé.

Hlavni menu

Hlavni menu na Obrazku 3.1/ obsahuje nékolik dulezitych prvku.

Na levé strané obrazovky jsou moznosti vybéru hrac¢u za Fantoma a detek-
tivy. Ve hie jsou pfipravené tfi ruizné moznosti hrace za Fantoma i detektivy, viz
Obrazek[3.2] ale hra podporuje moznost pfidani hracem vytvofené umélé inteli-
gence splnujici spravné rozhrani. Mezi pripravené moznosti u detektiva spada
"DetectiveReal”, ktery umoznuje detektivy ovladat rucné pfi hie, "DetectiveAl” je
uméla inteligence vyuzivajici heuristiky pro rozhodovani a "DetectivesAIMCTS”
implementujici ISMCTS pro rozhodovani. Pro Fantoma jsou obdobneé.
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Na pravé strané se nachazi tii tlacitka. Tlagitko "UKONCIT” pouze vy-
pne spusténou hru. Pti kliknuti na tla¢itko "MAPY” se zobrazi moznost vybéru
uloZenych map ve formatu JSON v souborech hry. Po vybrani mapy se v nasledujici
hre pouzije. Pokud zadna mapa neni zvolena, vygeneruje se nahodna. Posledni
tlac¢itko "HRAT” spusti hru se zvolenym nastavenim hraci a mapy.

FANTOM:

RealFantom

DETEKTIVOVE:

DetectiveAl v

Obrazek 3.1 Hlavni menu

32



DETEKTIVOVE:

DetectiveAl

v DetectiveAl
DetectiveReal
DetectivesAIMCTS

Obrazek 3.2 Vybér hrace
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Herni obrazovka

Pii hie vidi hra¢ mapu hry a dulezité informace o hie viz Obrazek Vlevo
nahofte se nachazi aktualni kolo, kdo je na tahu (Fantom ¢i detektiv) a tlacitko
”Schovat Fantoma”, které pouze zneviditelni ¢i naopak ukaze Fantoma, je ur¢eno
pro hrani dvou lidi proti sobé, pro hrani s umélou inteligenci se nedoporucuje
vyuzivat. Vlevo dole jsou dvé tlacitka, "Vsechny zetony”, ktere zobrazi tabulku s
poctem aktualnich Zetonu dopravnich prostfedku pro kazdého hrace, a "Fantom
tahy” zobrazujici historii Fantomovych tahu, ktera se objevi vpravo, aktualné je
zobrazena. Vpravo dole jsou tfi tlacitka pro dopravni prostfedky, pomoci kterych
se hra¢, zvolil-li si ovladani Fantoma ¢i detektivu a je pravé na tahu, vybira
dopravni prostfedek na cestovani. Po zvoleni dopravniho prostfedku se zvyrazni
mozné tahy zlutym kruhem (ukazka po zvoleni Tramvaje na Obrazku [3.3)

Kolo: 2
Hraje: Fantom

Schovat
Fantoma.

)

Fantom

Fantom tahy

Obrazek 3.3 Pohled pFi hte, vpravo historie tahi Fantoma
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Konec hry

Po dohrani hry se objevi menu nabizejici ukonéeni hry pomoci "UKONCIT”, hrat

znovu pomoci "THRAT ZNOVU?” a uloZeni mapy do spravného JSON formatu mezi
soubory hry pomoci "ULOZIT MAPU” (Obrazek .

Obrazek 3.4 Menu po dohrani hry

3.4 Instalace hry

Vse potrebneé zajisti k praci priloZzeny FantomlInstaller.exe. Vytvorfi novou slozku

s hrou ve stejneé slozce, ve které se nachazi. Hra je spustitelna pomoci souboru
“Fantom.exe”.
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Kapitola 4

Experimenty

4.1 Druhy experimentu

Experimenty zacnu porovnanim nahodného hrace proti hraci vyuzivajicim heu-
ristiku pro rozhodovani, dle sekce a sekce Lepsi z téchto dvou hracu, tj.
ten ktery vyhraje vice her, postoupi a odehraje dalsi hry proti hraci, ktery vyuziva
ISMCTS, dle mé implementace ze sekce Uvodni zapasy budou hrany v obou
moznostech, tj. Fantom nahodny hrac proti detektivum s heuristikou a Fantom
s heuristikou proti nahodnym detektivim. Cely turnaj bude proveden na tfech
ruznych mapach.

Parametry hry jsou pfedem stanovené. Délka hry je 24 kol. Kola, kdy se
Fantom musi ukazat jsou nasledujict: 3., 8., 13., 18. a 21. Uvodni zetony kazdého
detektiva jsou: drozka 10krat, taxi 9krat a tramvaj 5krat, tvodni zetony Fantoma
jsou: drozka 4krat, taxi 3krat a tramvaj 3krat. VSechny souboje provedu 50krat. V
kazdém tahu ma hrac¢ s Monte Carlo technikami pro nalezeni akce nastavenou
délku simulovani na 2,5 sekundy. Vyssi ¢as nabizi vétsi mnozstvi simulaci, ¢imz
by mohl byt odhad nejlepsi akce vylepsen.

4.2 Pouzité mapy

Zvolené mapy, Obrazky [4.1] [4.2]a[4.3] jsou nahodné vygenerované z implemen-
tace hry. Kvuli ndhodnému generovani mohou ¢asto vznikat mapy vyhodneé pro
jednu stranu. Vybér map nedoprovazelo testovani ferovosti, experimenty popisuji
funk¢nost v prostredi hry.
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Obrazek 4.1 Mapal

Obrazek 4.2 Mapa?2
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Obrazek 4.3 Mapa 3

39



4.3 Nahodny proti heuristice

Nejdrive se proti sobé utkaji nahodny hrac s hracem vyuzivajici heuristiky dle
sekce a sekce Nahodny hra¢ samoziejmé nijak nevyuziva znalosti a
vlastnosti hry. Naopak hrac vyuzivajici heuristiku se snazi pouzit nejlepsi mozny
tah s aktualnimi znalostmi.

Z vysledku v tabulkach [4.1|a|4.2|je ocividneé, Ze se vyplati vyuzivat znamé in-
formace misto nahodného chozeni po mapé. Piesto se detektivum, ktefi vyuzivaji
heuristiku, dafi proti nahodnému hraci vice nez Fantomovi. Detektivové s heuris-
tikou neprohrali ani jednu hru. Duvodem nejspise bude, zZe Fantom chce pro vyhru
vyuzivat neznalosti detektivy, také nahodnymi pohyby nijak netresta vlastnosti
heuristiky detektivu - sméfuji pouze k poslednimu znamému mistu Fantoma,
jelikoz se muze zdrzovat dlouze v blizkém okoli.

Na histogramech a [4.5 je zobrazena cetnost vyhernich kol z pohledu
detektivu pres vSechny tfi testované mapy.

Detektivove hrajici nahodné proti chytfejsimu hraci vyuzivajici heuristiky,
Obrazek vyhravali vétsinou diky nahodnosti prvniho kola Fantoma - prvni
tah voli ¢isté nahodné. V pozdéjsich kolech se diky heuristice Fantom mohl
detektivim vyhybat. Oproti tomu detektivové hrajici dle heuristiky, Obrazek [4.5]
nejcastéji vyhrali v prvnich 12ti kolech. Heuristika je proti nahodnému hraci
dostatecné silna, ze nahodny Fantom skoro nikdy nevyhraje.

Mapa  Detektivové Fantom

Mapa 1 9 41
Mapa 2 5 45
Mapa 3 4 46

Tabulka 4.1 Pocet vyher detektiva (nahodny) a Fantoma (heuristika)

Mapa  Detektivové Fantom

Mapa 1 50 0
Mapa 2 50 0
Mapa 3 50 0

Tabulka 4.2 Pocet vyher detektivu (heuristika) a Fantoma (nahodny)
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Obrazek 4.4 Histogram délky her, kdy vyhrali detektivové. Fantom (heuristika) vs.
detektivové (nahodny).
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Obrazek 4.5 Histogram délky her, kdy vyhrali detektivové. Fantom (nahodny) vs.
detektivové (heuristika).
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4.4 Heuristika proti ISMCTS

Proti hraci vyuzivajici ISMCTS se utka hra¢ vyuzivajici heuristiku - vyherce
predeslého kola. Hrac se pomoci ISMCTS snazi simulovat prubéhy her a ze simu-
laci odvodit nejlepsi tah.

Na histogramech a |4.7| je zobrazena Cetnost vyhernich kol z pohledu
detektivu pres vSechny tfi testované mapy.

Ve hrach, kdy Fantom vyuziva ISMCTS proti detektivim s heuristikou,
Obrazek[4.6] vychazi, ze detektivové nejcastéji vyhraji kolem poloviny délky hry -
mezi 7. a 18. kolem. Oproti nahodnému Fantomovi trva detektivum déle, nez se
jim podafi Fantoma dopadnout. Pokud se hra dostane do poslednich kol, je mozne,
ze detektivam také dochazi Zetony a prichazi o moznosti dopadeni Fantoma.
Oproti tomu detektivove vyuzivajici ISMCTS proti Fantomovi s heuristikou hraji
hure, Obrazek Nejcastéji vyhraji diky nahodnému prvnimu kolu heuristiky,
jinak v prubéhu hry vyhravaji spise ve druhé poloviné.

Mapa  Detektivové Fantom

Mapa 1 17 33
Mapa 2 20 30
Mapa 3 19 31

Tabulka 4.3 Pocet vyher detektivu (heuristika) a Fantoma (ISMCTS)

Mapa  Detektivové Fantom

Mapa 1 4 46
Mapa 2 9 41
Mapa 3 2 48

Tabulka 4.4 Pocet vyher detektivu (ISMCTS) a Fantoma (heuristika)

Z vysledku v tabulkach [4.3|a 4.4 vyplyva, ze Fantom vyuzivajici ISMCTS je
lepsi nez hrac s heuristikou. Proti tomu, detektivove vyuzivajici ISMCTS dosahuji
velmi nizke tspésnosti. Proti Fantomovi s heuristikou vyhraji méné nez 10 % her.

Duvodu muze byt nékolik. Jednim z moznych problému je jiz zminény strategy
fusion [8], ktery popisuje situaci, kde se algoritmus pokusi najit nejlepsi strategii
pro kazdou determinizaci zvlast, misto hledani nejlepsi strategie pro vsechny
determinizace zaroven. Proti Fantomovi pouzivaji detektivove 5 figurek, maji tedy
radové vice moznych akei.
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Obrazek 4.6 Histogram délky her, kdy vyhrali detektivové. Fantom (ISMCTS) vs.
detektivove (heuristika).
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Obrazek 4.7 Histogram délky her, kdy vyhrali detektivove. Fantom (heuristika) vs.
detektivové (ISMCTS).
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4.5 MozZna vylepSeni ISMCTS

Zlepseni algoritmu muze poskytnout kvalitnéjsi strategie, napriklad se toho
da dosahnout zefektivnénim implementace algoritmu. Jinym zpusobem je
vyuzit znalost domény hry. Zabudovat znalosti 1ze nékolika zpusoby. Naptiklad
je mozné determinizace vybirat nikoliv uniformé z informacniho stavu, ale
podle pravdépodobnostni distribuce urcujici pravdépodobnost kazdého stavu.
Pravdépodobnéjsi determinizace budou Castéji zvoleny a budou mit moznost vice
ovlivnit ziskanou strategii. Pfi iteraci je mozné zvolit chytfejsi simulacni (rollout)
strategii, ktera reprezentuje chovani chytrejsiho hrace misto nahodného.

4.6 Mozna vylepseni heuristiky

Zlepseni vysledku je mozné dosahnout upravenim heuristiky pro prvni kolo.
Kdyby v prvnim kole nebyl vybér nahodny, bude hrac silnéjsi. Napriklad Fan-
tom vyuzivajici heuristiky velmi ¢asto prohral v prvnim kole proti detektivum
s ISMCTS, histogram [4.6]

4.7 Zavér experimentu
Vidime, Ze mapy a parametry hry jsou nastaveny tak, zZe detektivové i Fantom maji
nadéji na vyhru. Zalezi na jejich strategii a strategii oponenta. Navrzeni uméli

hraci, vyuzivajici heuristiky ¢i ISMCTS, poskytuji skalu ruzné silnych soupefu
pro lidského hrace.
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Zaver

V ramci prace jsem implementoval hru na motivy Fantom staré Prahy a dva druhy
umélych agentu a popsal zaklady teorie her a nékteré jejich aplikace. Popis dvou
souvisejicich bakalarskych praci a velmi aktualniho ¢lanku mi poskytl zajimave
poznatky a vhled do feseni daného problemu.

Implementoval jsem hru v hernim engine Unity. Soucasti prace je i hra samotna
a jeji popis. Pro vyvoj hry bylo potiebné ziskat znalosti o hernim engine Unity a
aplikovat je.

Hlavnim cilem této prace bylo implementovat algoritmus umélé inteligence do
hry. V ramci prace jsem implementoval dva druhy umélych agentu. Prvni vyuziva
heuristiky vymyslené na zakladé domény hry, druhy naopak vyuziva Monte Carlo
techniky v algoritmu Information Set Monte Carlo Tree Search (ISMCTS), které
primo nevyuzivaji zadné znalosti domeény.

Pro otestovani funk¢nosti a trovné umélych inteligenci jsem pfipravil mensi
turnaj. V prvnim kole se utkala uméla inteligence vyuzivajici heuristiku proti
nahodnému hraci. Heuristika vyhrala v obou pfipadech, jak za Fantoma, tak za
detektivy. Ve druhém kole se vitéz prvniho kola utkal s hracem pouzivajicim
ISMCTS. Vysledky byly smisené, za Fantoma vyhral hrac s ISMCTS, za detektivy
naopak heuristika. Cely turnaj probihal na tfech ruznych mapach, v kazdém kole
se provedlo 50 her pro obé moznosti umélych inteligenci.

Z vysledku experimentu vidime, ze uméli hraci hraji se snahou vyhrat. Diky
vyhram na obou stranach muzeme usoudit, Ze zvolené mapy a parametry umoznuji
vyhrat jak Fantomovi, tak detektivum. Vyherce je hrac s lepsi strategii vuci jeho
oponentovi. Algoritmus ISMCTS, ktery je nejen slozity, ale i aktualni, se prokazal
byt funkénim.

Implementace hry nabizi moznost za Fantoma i detektivy zvolit realného i
umélého hrace, umoznuje tedy hrat lidskym hra¢um proti sobé, ale i proti ruzné
silnym soupefum umélé inteligence.
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Priloha A

Programatorska dokumentace

A.1 Graf

Tiida “GameGraphScript” je klicovym prvkem herniho prosttedi, zajistujicim
fizeni interakci mezi hernim grafem a jeho uzly. Zodpovida za generovani grafu
na zakladé novych nebo existujicich dat, pfitazovani identifikatoru uzlu, jejich
vizualni reprezentaci a generovani hran mezi nimi. Umoznuje ukladani dat grafu
a nabizi funkci hledani nejkratsi cesty mezi uzly (BFS).

A.1.1 Vrchol

Ttida “GameNodeScript” je klicovym prvkem herniho prostiedi, zodpovédnym za
reprezentaci uzlu v hernim grafu, jejich vizualni zobrazeni a interakci. Umoziiuje
nastavovat ID, pozici, spojené uzly a transportni typy, a dale provadét ovérovani
spojeni, manipulovat se zvyraznovacem a volat logiku na zakladé interakce. Struk-
tura “NodeData” slouzi k ukladani informaci o uzlech.

A.1.2 Hrana

Trida “GameEdgeScript” pouze drzi texturu, kterou LineRenderer vykresli.

A.2 Hernilogika

Ttida “GameLogicScript” predstavuje jadro herni logiky a spravuje prubéh hry,
interakce mezi hraci a grafem hry. Obsahuje odkazy na ruzné herni komponenty,
vcetné grafu hry, spravce historie Fantoma, ovladace kamery, vykreslovace figurek,
textu oznacujicitho tah a panelu konce hry. Tiida fidi hrace a tahy, nastavuje
viditelnost hracu a tokenu, implementuje vizualni efekty a animace tahu hracu,
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spravuje informace o poloze hracu a tokeny, kontroluje podminky ukonceni hry
a zajisfuje hladky prubéh herni smycky. Kromé toho obsahuje metody pro spravu
konce hry, zobrazuje konecny panel a uklada statistiky. Tfida také zahrnuje utility
pro spravu cest k souborum.

A.3 Config

Struktura “Config” zahrnuje nékolik vnofenych struktur pro jednotlivé konfi-
guracni sekce. Kazda konfiguracni sekce obsahuje nékolik proménnych s hod-
notami nastaveni. Metody BasicConfig, LoadConfig, LoadConfigOrBasic a Se-
eStructure umoznuji manipulaci s konfiguracemi.

A.4 Logy

Rozhrani “IGameLogger” definuje metody pro logovani informaci o prubéhu hry,
chybach a dalsich udalostech.

Ttida “EmptyLogger” implementuje rozhrani “IGameLogger” a vSechny logy
zahazuje, tj. neprovadi zadnou skute¢nou operaci.

Trida “FileLogger” také implementuje rozhrani “IGameLogger” a slouzi k lo-
govani informaci do souboru. Konstruktor tfidy “FileLogger” inicializuje logovaci
mechanismus a vytvari soubor, pokud neexistuje. Metody LogTurn, LogError a Lo-
glnfo slouzi k zaznamenavani ruznych typu zprav do souboru. Metody WriteLine
a Write slouzi k zapisu zprav do souboru, s ohledem na vlaknovou bezpecnost
pomoci uzamceni (lock).

A.5 Ukladani map

Ttida “MapData” je odvozena od tiidy ScriptableObject a slouzi k uchovani dat
mapy. Obsahuje informace o JSON datovém fetézci a zda je mapa vybrana.

Struktura “NodeDataHolder” obsahuje informace o uzlech na mapé, véetné
jejich dopravnich spojenti a pozic.

Struktura “StringPosition” slouzi k uchovani pozice jako retézce pro JSON
serializaci.

Struktura “EnumlIntPair” uchovava pary kli¢-hodnota, kde kli¢ je celociselny
identifikator a hodnota je seznam celociselnych hodnot.

Struktura “EnumDictionary” uchovava slovnik, ktery mapuje kli¢e na seznam
hodnot.
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Trida “NodeConverter” obsahuje metody pro konverzi instanci tfidy Game-
NodeScript na JSON. Tato tfida umoziiuje prevést uzly mapy a seznam uzlu na
JSON format.

A.6 Generovani map

Rozhrani IGraphGenerator definuje metody pro generovani uzlu a nacitani konfi-
gurace.

Trida SimpleGraphGenerator implementuje rozhrani IGraphGenerator a
provadi generovani uzlu a hran v grafu na zakladé zadané konfigurace. Tato
tfida obsahuje metody pro generovani uzlu, vCetné zpracovani existujicich
uzlu a vytvareni hran mezi nimi. Taktéz zde jsou implementovany metody pro
zpracovani konfigurace a vytvareni spojeni mezi uzly.

A.7 Hrac

A.7.1 Al

Rozhrani “IFantom” a “IDetectives” slouzi jako kontrakty pro hrace Fantoma a
detektiva. Obé tato rozhrani dédi od zakladniho rozhrani “IPlayerBase”, ktere
obsahuje metody pro spravu tahu, nastaveni dostupnych transportnich tokenu a
reakci na tahy protivnika.

A.7.2 Realny hrac¢

Ttida “RealBase” je abstraktni tfidou pro realné hrace a obsahuje logiku pro reakci
na kliknuti na herni uzel.

A.7.3 Struktura Move

Struktura “Move” reprezentuje tah hrace a obsahuje informace o pozici a druhu
dopravniho prostredku.

A.7.4 Hledani hracu

Ttida “PlayerFinder” je utilitni tfidou, ktera umoznuje nalézt typy implementujici
dané rozhrani v urcitém assembly. Obsahuje metodu “GetTypesWithInterface”,
ktera vraci seznam typu, které implementuji specifikované rozhrani “T”. Dale
obsahuje metodu “GetClassNamesFromTypes”, ktera z kolekce typu ziska seznam
nazvu téchto typu.
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Trida “TypeLoaderExtensions” obsahuje rozsifeni pro nacitani typu z assembly.
Metoda “GetLoadableTypes” umoziuje ziskat nacitatelneé typy z dané assembly a
zaroven zachytava vyjimky, které mohou nastat béhem nacéitani typu.

A.8 Vykreslovani postav

Trida “FigureRendererScript” se stara o vykreslovani a pohyb hernich figurek
(detektivu a Fantoma). Figurky jsou reprezentovany pomoci sprite a barev. Tfida
obsahuje metody pro inicializaci a pfipravu figurek, a také pro animovany pohyb
figurek na cilovou pozici.

Dale tiida “ColorUtility” slouzi pro operace spojené s barvami, napriklad pro
vypocet podobnosti barev a zjisfovani, zda je barva ptilis svétla pro bily text.
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Priloha B

Uzivatelska dokumentace
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