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Abstract: Bang! is a western-themed card game, where players aim to uncover
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1 Uvod

Bang! je karetni hra ve westernovém stylu, v niz se odehrava prestielka mezi Se-
rifem a skupinou banditi. Ve hie déle figuruji pomocnici Serifa, kteri se ho snazi
ochranit. V posledni fadé je zde odpadlik, jenz se chce stat novym Serifem.

Kromé vybéru vhodného tahu je jednim z hlavnich problému hry i to, Ze role
vSech nevytazenych hracl, kromé Serifa, jsou skryté. Hraci tak mohou k dosazeni
svych cilt vyuzit nejen schopnosti postav ¢i rizné efekty karet, ale i Isti.

Vyzkumem umeélé inteligence pro hru Bang! se jiz zabyvalo nékolik praci,
které blize popiseme v dalsi kapitole. My se pokusime v tomto kontextu prozkoumat
jiny pristup vyuzivajici metody strojového uceni a nasledné i neuroevoluci.

1.1 Cil prace

Cilem prace je implementace herniho prostredi pro karetni hru Bang! umoz-
nujici hru vice hrac¢a po siti. Dalsim cilem je vyzkum a vyvoj umeélé inteligence
pro tuto hru.

1.2 Struktura prace

V préaci nejdiive shrneme relevantni implementace hry spolu s existujicimi fese-
nimi umélé inteligence. Nésledné poskytneme rychly ivod do zdkladnich pravidel a
mechanismu hry potfebnych k pochopeni prace, nacez se zacneme vénovat hernimu
prostfedi. Shrneme hlavni rozhodnuti, kterda jsme museli uc¢init pred zacatkem
implementace, popiseme jeji hlavni problémy a znazornime, jak jsme je tesili. Poté
se budeme zabyvat umélou inteligenci, kde jsme se pokusili prozkoumat vyuziti
metod strojového uceni a neuroevoluce v ramci hry Bang!. Popiseme, jak jsme
nasi umeélou inteligenci trénovali a experimentélné otestujeme, jak dobte hraje. Na
konec také poskytneme uzivatelskou a vyvojovou dokumentaci k nasemu hernimu
prostredi.



2 Souvisejici prace

Hledali jsme prace, které umoznovaly hru po siti, nebo se zabyvaly umélou
inteligenci hry. Déale nés také zajimalo, zda poskytuji specialni prostiedi pro vyvoj
umeélé inteligence.

Celkem jsme nalezli pét takovych praci, pricemz jsme zjistili, ze specidlni
prostiedi pro vyvoj umélé inteligence poskytovala pouze jedna z nich. Nyni
shrneme, co vSechny nalezené prace prinesly.

2.1 Relevantni implementace hry

V dobé psani textu byla nejrozsitenéjsi implementaci hry jeji webova verze
BoardGameArena Bang! [1]. Kromé ni také i ¢tyfi z nalezenych praci zahrnovaly
své vlastni herni prostiedi. Mezi né patii prace J. Schovanka [2] a M. Trejtnara [3],
jejichz implementace vsak nebyla dostupné, a tak jsme je nemohli dale zkoumat.
Mj. prace M. Trejtnara 3] méla poskytovat hru pouze po lokalni siti.

Zabyvali jsme se tedy tfemi implementacemi, a to webovou hrou BoardGameAre-
na BANG! [1], projektem KBang od M. Cevory [4] a implementaci od M. Danilé-
kové [5].

2.1.1 BoardGameArena BANG!

BoardGameArena BANG! [1] byl vydan v roce 2022. V dobé psani préace byl nej-
rozsitenéjsi implementaci hry umoznujici hru vice hract po siti. Implementace
ma formu webové aplikace, diky ¢emuz je Siroce dostupna. Jednim z divodt jejiho
uspéchu je to, ze podporuje soutézivost — je v ni zabudovan bodovaci systém hracta
a organizuje online turnaje. Dokonce penalizuje hrace, ktefi se odpoji uprostied
hry, ¢i neprovedou v daném case herni tah. V dobé psani prace byla aplikace stéle
udrzovana.

2.1.2 KBang

Projekt KBang M. Cevory [4] je pravdépodobné prvni tispésna implementace
herniho prostfedi pro hru Bang! umoznujici hru vice hract. KBang [4] byl velice
oblibeny v komunité hract i nékolik let po jejim zverejnéni, a to i pres pozastaveni
vyvoje.

V. Kolar [6] tento projekt pouzil k vyzkumu umélé inteligence.

2.1.3 Implementace M. Danildkové

Implementace M. Danildkové [5] byla z nalezenych jedind, kterd kromé herniho
prostiedi poskytuje také prostiedi specidlné urcené pro méreni vykonu umeélych
inteligenci.



2.2 Existujici reseni umélé inteligence

Nalezli jsme nékolik riznych reseni umeélé inteligence pro hru Bang!. Prace M.
Danilédkové [5] byla jedina z nalezenych, kterd k méfeni vykonu umélé inteligence
nechala odehrat alespon jednotky tisicii her, pficemz u ostatnich praci probéhly
radové jednotky her. V nésledujicich oddilech predstavime jednotliva existujici
reseni.

2.2.1 If-else-then v kombinaci s pravdépodobnostnim od-
hadem roli

ublizil serfowvi?

(stfﬂel na $erifa vice jak mx?)

=
(stFﬂeI na Serifa vice jak 5;(?_)
‘V ano

Cstﬁ’lel na Serifa vice jak 33-:?)

0% Pomocnik 0% Pomocnik
40% Odpadlik 30% Odpadlik

ano

45% Pomocnik
45% Odpadlik
10% Bandita

0% Pomocnik
10% Odpadlik
90% Bandita

0% Pomocnik
20% Odpadlik
80% Bandita

60% Bandita 70% Bandita

Obrazek 2.1 Rozhodovaci strom estimétoru roli, V. Kolar [6]

If-then-else umélé inteligence jsou implementovany sériemi podminenych
prikazil, ¢imz se snazi napodobit mysleni lidského hrace.

V. Koléar [6] navrhl kombinaci if-else-then piistupu a pravdépodobnostniho
odhadovémi roli hrééﬁ Distribuce pravdépodobnosti roli daného hréée pocital po-
strom, jehoz Obrazek [2.1] 01tuJeme.

M. Trejtnar [3] umélou inteligenci fesil podobnym zptisobem.

2.2.2 Monte Carlo tree search

Monte Carlo tree search (MCTS) je iterativni algoritmus, ktery prohledava
stavovy prostor a pritom zaznamenava, k jakym konecnym stavim vedly akce
provedené béhem prohleddvani. Algoritmus nésledné vraci akci, kterd vedla k nej-
vyhodnéjsim koneénym hernim stavim. MCTS lze pouzit i v pripadech, kdy nema
cas k prohledani celého stavového prostoru, napr. ve hte Sachy, kde vyzadujeme
casoveé omezenou reakci. V takovych pripadech dokéze vratit odhad nejvyhodnéjsi
akce na zakladé ¢asteéného prohledévani (Maciej Swiechowski et al. [7]).
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Tuto metodu aplikovala M. Danildkova [5], jejiz implementace umélé inteligence
byla schopné planovat dopredu. Avsak vysledkem jeji prace je, ze prohledavani
stavového prostoru nebylo pro Bang! prilis vhodné.

2.2.3 Evolucni algoritmus

Evolucni algoritmy simuluji vyvoj populace v generacich. Jedinec populace
ma néjakou DNA, ktera ovliviiuje jeho vykonnost (fitness). Ta je vyhodnocovéna
fitness funkci, pricemz chceme, aby krizeni jedincu zlepsovalo jejich fitness.

Na zac¢dtku evoluénich algoritmi néjakym zptusobem (napf. ndhodné) inici-
alizujeme DNA jedinct v populaci, a poté probiha evoluce v iteracich. V kazdé
iteraci nejprve spocitame fitness vsech jedincii v populaci. Poté na zakladé fitness
vybirame jedince, kteri poslouzi jako rodic¢e pro dalsi generaci. Jako posledni krok
iterace vytvorime novou populaci pomoci aplikovani genetickych operatort na
rodice vybrané v predeslém kroku, nacez zac¢ina dalsi iterace. Genetické operatory
muzeme obecné délit na mutace, pti kterych vytvarime potomky nahodnou zménou
¢asti DNA rodice, a kiizeni, kde vytvarime potomky kombinaci DNA dvou rodict.

Touto metodou se také zabyvala M. Danildkova [5]. V jejim ndvrhu se DNA
jedinct skladala z vah ohodnocovaci funkce herniho stavu. Jedinci simulovali
vSechny dostupné herni akce a nasledné provadeéli takovou, kterd méla prinést
nejlepsi ohodnoceni nasledujictho herniho stavu.

Evoluéni algoritmus se v préaci autorky [5] ukézal jako nejefektivnéjsi, pres-
toze tato uméla inteligence nijak neplanovala dopredu a herni akce volila hladove.

2.2.4 Kombinace Monte Carlo tree search a evoluéniho
algoritmu

Touto metodou se také zabyvala M. Danildkova [5]. Jadrem metody je evoluéni
algoritmus, kde se jedinci rozhodovali na zakladé MCTS. Avsak pri prohledavani
se posloupnosti taht hodnotily dle jejich vlivu na pocty zivot ostatnich hraci,
nikoliv podle toho, zda vedly k vyhte ¢i prohte. Tim padem se zkrétila vypocetni
doba, jelikoz nebylo potteba simulovat hry az do konce. DNA jedincu tvorily vahy
pro jednotku zivotil hrac¢t danych roli.

Zde se ukézalo, ze prohledavani stavového prostoru ani v kombinaci s evolu¢nim
algoritmem neni pro tuto hru ptilis vhodné.
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3 Zakladni pravidla a
mechanismy hry

V této kapitole vysvétlime zakladni herni pravidla a mechanismy nutné k po-
rozuméni prace pro Ctendie, kteff jesté nikdy Bang! nehrali. Cerpat budeme
z oficidlnich pravidel hry [8], kde se mohou ¢tenéfi seznamit s pravidly detailnéji.
Zkuseni hraci mohou ¢teni pravidel preskocit.

3.1 Role a jejich cile

Role si hraci nahodné losuji pred zacatkem kazdé hry. Ty pak urcuji jejich cil
ve hre. Pocet hraciu urcuje, z jaké kombinace roli se losuje.

Serif musi vyfadit viechny Bandity a Odpadlika.

Bandité maji za cil vyfadit Serifa.

Pomocnici Serifa se snazi ochranit Serifa za kazdou cenu. Vitézi tehdy,
kdyz zvitézi Serif.

Odpadlik musi ztstat jako posledni nazivu ve hre. K tomu musi nejprve
vyfadit vSechny hréace, ktefi nejsou Serifem. Poté musi vyfadit i Serifa samotného.

Jediny hraé, jenz ma roli odhalenou po celou dobu hry, je Serif. Ostatni hraci
musi ukazat svou roli ostatnim pouze tehdy, kdyz jsou vytazeni.

3.2 Postavy a jejich schopnosti

Po losovani roli si hraci losuji postavy. Kazda z nich ma specialni schopnost
a také urcuje maximalni pocet Zivoti, které hra¢ mize mit. Serif méa vzdy jesté
o jeden maximalni zivot navic. Schopnosti vSech postav jsou strucné a jasné
vysvétleny v pravidlech hry [8]. Obecné je 1ze rozdélit nasledovné:

o Pasivni — jejich efekt je platny po celou dobu hry. Napf. Paul Regret
ma pasivni schopnost zvétseni vzdalenosti od ostatnich hract o jedna.

o Aktivované udalostmi — jejich efekt je automaticky aktivovany pii néjaké
herni udélosti. Napr. schopnost Suzy Lafayette je aktivovana pokazdé,
kdyz hra¢ neméa zadnou kartu v ruce.

o Aktivované hracem — jejich efekt je aktivovany na zakladé herni akce
hrace, pricemz se musi zkontrolovat, zda je tato akce v souladu s pravidly
hry. Naprt. schopnost postavy Jourdonnais lze pouzit, pokud je hrac cilem
efektu BANG!.

3.3 Zacatek hry

Kazdy hrac¢ zac¢ind s maximalnim poctem zivotu dle své postavy. Kazdému
hraci se ndhodné rozda jedna karta za kazdy zivot. Prvni je na tahu Serif a hraci
se nasledné sttidaji ve sméru hodinovych rucicek.
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3.4 Prubéh tahu hrace

Tah hrace probiha standardné ve trech fazich.

3.4.1 Prvni faze

V prvni fazi si hrac¢ dobird dvé vrchni karty z dobiraciho balicku, ¢imz se presune
do druhé faze. Pokud karty v dobiracim balicku dojdou, zamicha se hroméadka
odhozenych karet

3.4.2 Druha faze

Ve druhé fazi hrac¢ smi zahrat libovolny pocet karet. Jakmile uz nechce hrat
karty, ukon¢i své kolo. Jedind omezeni jsou nasledujici:

e Smi zahrat pouze jednu kartu BANG! béhem kola.

o Pred kazdym hracem smi byt vylozena pouze jedna kopie od kazdé karty
(vykladani karet pred hrace vysvétlime pozdéji).

e Smi mit ve hie pouze jednu zbran.

3.4.3 Treti faze

Do treti faze se hrac¢ dostane, pokud ve druhé fazi ukon¢i tah a méa na ruce vice
karet nez jeho pocet zivoti. Ve tieti fazi hra¢ mize pouze odhazovat prebytecné
karty z ruky. Poté jeho tah konci tehdy, kdyz se pocet karet na ruce rovna poctu
jeho zivot.

3.5 Tresty a odmény za vyrazeni hrace

Pokud Serif vytadi svého Pomocnika, musi odhodit vSechny karty, které ma
v ruce a vylozené pred sebou.
Pokud jakykoliv hra¢ vyradi Banditu, lizne si tti karty.

3.6 Vitézné podminky
Hra kondi vyfazenim Serifa. Pokud je posledni nazivu Odpadlik, tak vitézi on.
Jinak vitézi Bandité.

Dalsi moznosti je, Ze jsou vSichni Bandité a Odpadlik vyrazeni. Poté vitézi
Serif a jeho pomocnici.

3.7 Herni karty

V zakladnim balicku hry délime herni karty na dva druhy, které rozlisujeme
dle barvy jejich okraji na Hnédé karty a Modré karty. Vycet vSech karet
s vysvétlenim jejich ic¢inku lze nalézt v oficidlnich pravidlech hry [§].
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3.7.1 Hnédé karty

Hnédé karty maji okamzity tc¢inek. Zahraji se tak, ze je umistime licem
nahoru na hromadku odhozenych karet. Mezi typy uc¢inkd jsou napft. udéleni
poskozeni vybranému hraci, udéleni poskozeni vSem ostatnim hractm, ¢i sebrani
karty vybranému hraci. Zakladni balicek hry obsahuje 12 typi Hnédych karet
s rliznymi ucinky:.

3.7.2 Modré karty

Modré karty maji dlouhodoby tc¢inek. Zahraji se tak, ze je umistime pred sebe.
V zékladnim balicku hry je jedinou vyjimkou karta Vézeni, ktera se vyklada pred
vybraného oponenta. Mezi typy uc¢inku je napt. povoleni zahrani libovolného poctu
karet BANG! béhem kola. Zakladni balicek hry obsahuje 10 typt Modrych karet
s riznymi ucinky.

3.8 Vzdalenost

Predstavme si, ze hraci sedi v kruhu. Pak vzdalenost mezi dvéma hraci
spocteme jako minimélni poc¢et mist mezi nimi (a to po sméru nebo proti sméru
hodinovych rucicek) zvétseny o jedna. Pokud jsou na cesté mezi dvéma hraci néjaci
mrtvi hraci, pak mista mrtvych hraci do vzdalenosti nepocitame. Vzdalenost od
hraci a ke hracim lze modifikovat riznymi hernimi efekty.

3.9 Dostrel

Dostrel je maximalni vzdalenost, na kterou dany hrac¢ muze pouzit kartu
BANG!. Zakladni dostrel je jedna a lze ho zvysit vylozenymi zbranémi.

3.10 Sejmuti karty (odlisné od Dobirani/Liznuti)

Pro dokonceni nékterych efektt je potieba sejmout kartu z dobiraciho balicku.
Sejmuti karty pro dany efekt se provadi tak, ze si lizneme kartu z dobiraciho
balicku, podivame se na jeji karetni barvu a hodnotu a odhodime ji do odhazovaci
hromadky. Na zakladé karetni barvy a hodnoty sejmuté karty se rozhoduje, co dany
efekt provede. Napt. pokud mé hrac¢ pred sebou vylozenou kartu Dynamit, pak
na zacatku jeho kola musi sejmout kartu. Pokud je sejmutd karta pikova dvojka
az devitka, pak Dynamit vybuchne a hrac¢ si musi ubrat tii zZivoty. V opacném
pripadé predava Dynamit dal$imu hraci na radeé.

3.11 Vyrazeni hrace

Pokud hrac¢tav pocet zivot klesne na nulu nebo nize, ma moznost obnovit si
okamzité zivoty na kladny pocet. Jestli si zivoty neobnovi, je vyrazen ze hry.
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4 Herni prostredi

V této kapitole popiSeme, jak jsme fesSili problémy v rdmci vyvoje naseho
herniho prostiedi, pricemz se zaméfime na hlavni koncepty bez implementac¢nich
detaili.

4.1 Analyza

V této podkapitole se budeme zabyvat rozhodnutimi, ktera jsme provedli pred
fesenim implementace herniho prostredi. Zejména se zamérime na vybér nastroju,
které jsme nasledné pouzili pri implementaci, a feSenim autorskych prav hry.

4.1.1 Vybér herniho engine

Herni engine je framework, ktery nabizi obecné funkcionality uzite¢né pro vy-
voj riznych druhtt her. Mezi béznymi funkcionalitami je napt. graficky rendering,
fyzika, zajisténi multiplatformnosti, detekce vstupii od hrace ¢i skriptovani. Znac-
nou vyhodou hernich engine je, Ze velmi urychluji a usnadnuji vyvoj her. Proto
jsme se rozhodli k vyvoji herniho prostfedi pouzit pravé herni engine.

Jelikoz jsme neméli zadné predchozi zkusenosti s vyvojem her, zohlednovali
jsme pri vybéru herniho engine mj. privétivost k uplnym zacatecnikiim. Mezi nej-
znaméjsimi byly v dobé psani textu Unreal Engine a Unity [9]. Z téchto dvou
jsme zvolili Unity, jehoz komunita je velice aktivni, a tak k nému existuje spousta
online materialt zdarma. Dalsi vyhodou je, ze v Unity se ke skriptovani pouziva
jazyk C#, jenz preferujeme pred jazykem C++, kterym se skriptuje v Unreal
Engine.

4.1.2 Sitovani

V tomto oddilu shrneme, jak jsme se rozhodli pro multiplayer architekturu auto-
ritativniho serveru, pro¢ vyzadujeme spojovanou a spolehlivou sifovou komunikaci
a pro¢ jsme zvolili knihovnu WatsonTep[10] jako feseni komunikace.

Multiplayer architektura

P1i vybéru multiplayer architektury jsme se ridili charakteristikami hry Bang!.
Role daného hrace a jeho karty na ruce jsou informace, které by mély byt skryté
vsem ostatnim. Také by mélo byt zajisténo, aby hraci nemohli provadét herni akce
proti pravidlim.

Proto jsme se rozhodli vyuzit architekturu autoritativniho serveru. V té je ves-
kera herni logika soustifedéna na strané serveru a klientim naopak neni svéfena
zadna c¢ast herni logiky. Pokud chce klient provést herni akci, tak pozada server,
aby byla provedena. Server poté zkontroluje, zda je pozadovand herni akce v sou-
ladu s pravidly, a nasledné odesle vSsem klienttim aktualizovany herni stav bez
skrytych informaci.
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Hosting

Rozhodovali jsme se mezi tim, zda realizovat multiplayer pomoci centrél-
niho herntho serveru, a nebo nechat komunitu hract, aby libovolné provozovala
své vlastni servery.

Centralni server ma vyhodu v pohodli pro hrace. Ti by totiz nemuseli speci-
fikovat, na jaky server se chtéji pripojit — zaridili bychom, aby se vzdy ptipojili
na nas centralni server. Zaroven by se diky koncentraci vSech hraci na jednom
serveru rychleji organizovaly hry, jelikoz by bylo k dispozici vice potencialnich
oponentt. Takové feseni je vSak potencialné financéné nakladné.

Rozhodli jsme se tedy, Zze umoznime hostovani serveru komukoliv z herni
komunity. Takto mtze vzniknout sif komunitnich serverii, o které se nemusime
starat. Nevyhodou je, ze host serveru ma pristup ke skrytym hernim informacim,
které mize zneuzivat jako hrac.

Sitové pozadavky

Bang! je hra, ve které zalezi na poradi hernich akci, a zaroven je potieba zajistit,
aby herni akce klientii vzdy dorazily na server. Potfebujeme tedy spojovanou
a spolehlivou komunikaci, coz zajistuje TCP. Oproti UDP miize byt pomalejsi,
avsak pro ucely karetni hry je toto zanedbatelné.

Jelikoz jsme se rozhodli, ze umoznime hostovani komunitnich servert, bylo by
uzivatelsky prijemné, kdyby si uzivatelé mohli prohlizet néjaky seznam serverii,
na kterém bude vidét, jaka je jejich aktualni obsazenost. Tim padem potfebujeme
moznost komunikovat s vice servery najednou, abychom mohli zadat o jejich
uroven obsazenosti.

Vybér rfeseni sitové komunikace

Pti vybéru vhodného teSeni pro komunikaci jsme nejprve zkoumali high-level
sitové knihovny. Zvazovali jsme Unity Networking for GameObjects [11], jelikoz
to je oficidlni knihovna Unity, a Mirror Networking [12], protoze tato knihovna
byla velmi popularni a praxi otestovand na mnoha projektech. Obé knihovny
jsou dostupné zdarma. Nakonec jsme je ale vyradili z vybéru, jelikoz povolovaly
pripojovani k maximélné jednomu serveru.

Zacali jsme tedy hledat vice low-level knihovny s vétsi flexibilitou, které vsak
stale poskytuji pohodlnou abstrakeci. Rozhodovali jsme se mezi knihovnou Unity
Transport [13], jez je specificky uréena k vyvoji her v Unity, a WatsonTcp|10],
jejiz pouziti je vazano pouze na platformu .NET.

Obé knihovny splnovaly nase sitové pozadavky, avsak pouziti Unity Transport
by znamenalo, Ze béh klienta i serveru by byl zavisly na pouziti Unity. Rozhodli
jsme se tedy nakonec vyuzit knihovnu WatsonTcp, ¢imz jsme ziskali vétsi flexibilitu
pro dalsi vyvoj (napt. uméld inteligence pro nasi hru).

4.1.3 Hlavni komponenty

Rozlisili jsme nékolik hlavnich problémii, které bylo potieba fesit — komunikace,
zpracovani zprav, herni logika a uzivatelské rozhrani. Kviili tomu jsme se rozhodli
aplikaci rozdélit na jednotlivé komponenty, které fesi jeden zadany problém (viz
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Klient\

g ]
Uzivatelské rozhrani

Predava zpravy k odeslani

Predava informace k zobrazeni Y f
(napf. herni akce)

g ]
Zpracovavani zprav

Predava prijaté zpravy /Posila zpravy pomoci

g ]
Spravce komunikace
A

Vymeénuji si zpravy

Server\

|
Spravce komunikace

Posild zpravy pomoci |Predava prijaté zpravy

g ]
Zpracovavani zprav

Vraci vysledky hernich akci \Deleguje herni akce

g ]
Herni logika

Obrazek 4.1 Hlavni komponenty.
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Obrazek . Diky tomu v ptipadé zmény vnitini implementace jedné komponenty
(napf. zména technologie pfenosu, ¢i tprava herni logiky) neni potfeba jakkoliv
meénit ostatni komponenty.

4.1.4 Autorska prava

V neposledni fadé jsme také mysleli na autorska prava hry Bang!, véetné origi-
nalni herni grafiky. Kontaktovali jsme tedy firmu daVinci Editrice S.r.l. ,
ktera je drzitelem téchto autorskych prav, a obdrzeli povoleni k pouziti pro nase
ucely. Podminkou bylo, Ze nesmime nasi implementaci hry nijak Sitit mezi verejny
trh, pricemz se zverejnénim v univerzitnim digitalnim repozitari firma souhlasila.
Také jsme se museli Tidit podminkami pro fanouskovské prispévky hry Bang!.
Timto bych chtél firmé podékovat za stédré povoleni.

4.2 Implementace

V této podkapitole popiseme hlavni problémy, které jsme tesili pti implementaci
herniho prosttredi.

4.2.1 Navrh herniho pole a ovladani hry

| fiti)

desdds s

Obrazek 4.2 Usporadani herniho pole, které je schopné zobrazit herni informace
o maximalnich velikostech.

V tomto oddilu popiseme, jak jsme navrhovali herni pole a ovladani hry. Herni
stav predstavuje relativné mnoho informaci, a tak jsme museli dbat na to, abychom
byli schopni tyto informace zobrazit v hernim poli. Zaroven jsme se snazili priblizit
se co nejblize prozitku z hrani fyzické verze hry.

Nejprve shrneme vsechny informace z herniho stavu, které musime vzdy
zobrazovat:

« Oponenti:
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— Postava.

— Pocet zivotu.

Role — odhalené pouze, pokud je oponent Serif nebo je vyfazeny.
— Vylozené modré karty.

Pocet karet v ruce.

o Klient:

— Postava.

— Pocet zivot.

— Role — pro klienta vzdy viditelna.
— Vylozené modré karty:.

— Karty v ruce.
o Obecné:

— Posledni zahrana karta — hra¢i mohou pozorovat, jaké karty oponenti
hraji, a kromé toho ji vyuzivaji nékteré schopnosti postav.

Muzeme si v§imnout, ze soucéasti herniho stavu jsou informace, jejichz velikost
je variabilni. Mezi takové patii karty v ruce klienta, karty vylozené pred kazdym
hracem a pocet oponentli. Pro né plati nasledujici limity:

e Pocet karet v ruce — maximalné 18:

— Jsme Serif a mame postavu Bart Cassidy, diky jehoZ schopnosti si pfi
ztraté zivotu miizeme liznout jednu kartu.

— Ukonéime tah s maximalnim poctem zivotu (pét) a s péti kartami
Vv ruce.

— Nez zacne nas dalsi tah, oponenti ndm uberou ¢tyti zivoty, diky ¢emuz
si lizneme ctyri karty. Jeden z oponenti nasledné zahraje vSechny
(jeden) dostupné Salony, ¢imz ndm obnovi jeden zivot, nac¢ez ndm ho
opét ubere, diky ¢emuz si lizneme jednu kartu. Nyni mame v ruce 10
karet.

— Poté oponenti zahraji vSechna (dvé) dostupnd Hokynafstvi, ¢imz
ziskame dalsi dve karty a v ruce mame dohromady 12 karet.

— Na zacatku naseho tahu si lizneme dvé karty a diky tomu mame v ruce
14 karet.

— Béhem naseho tahu zahrajeme vsechny (dva) dostupné Dostavniky —
tedy zahrajeme dvé karty, abychom ziskali ¢tyri karty. Tim pocet karet
v ruce stoupne o dvé na 16.

— Jako posledni zahrajeme Wells Fargo — tedy zahrajeme jednu kartu,
abychom ziskali tii dalsi. Tim pocet karet stoupne o dvé na 18.

— Jelikoz jsme vycerpali vSechny moznosti, jakymi lze ziskat karty, jednéa
se 0 maximalni pocet karet v ruce.
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o Pocet vylozenych karet pred kazdym hracem — maximalné Sest: Zbran,
Appaloosa, Barel, Dynamit, Mustang, Vézeni.

e Pocet protivniki — maximalné Sest.

Aby bylo pro hrace ovladani hry prirozené, snazili jsme ho co nejblize napodobit
hrani fyzické verze hry. Navrzené funkcionality popisujeme pomoci user stories:

o Jako hrac¢ chci byt schopen zahrat kartu z ruky pomoci pretazeni dané karty
do stfedu herniho pole, abych mél ptirozeny pozitek z hrani hry.

o Jako hrac chci byt schopen pouzit vylozenou modrou kartu kliknutim na ni,
abych mél prirozeny pozitek z hrani hry.

« Jako hréa¢ chci byt schopen pouzit schopnost postavy kliknutim na ni, abych
meél ptirozeny pozitek z hrani hry.

o Jako hrac¢ chci byt schopen zvolit cilového hrace efektu kliknutim na néj,
abych mél ptirozeny pozitek z hrani hry.

Daéle jsme pro zlepseni uzivatelské privétivosti pridali nésledujici funkce, které
opét popisujeme pomoci user stories:

o Jako hrac¢ chci byt schopen zvétsit kartu podrzenim kurzorem mysi nad ni,
abych si mohl lépe prohlédnout karty, které neznam.

o Jako hrac chci byt schopen zvétsit postavu podrzenim kurzorem mysi nad
ni, abych si mohl lépe prohlédnout postavy, které neznam.

o Jako hrac¢ chci byt schopen prejetim mysi nad oponentem zobrazit pocet
karet v jeho ruce, abych je nemusel sim pocitat.

o Jako hrac¢ chci vidét ikonku presypacich hodin u hrace, ktery je momentalné
na tahu, abych vidél jasné, kdo je na tahu.

o Jako hrac¢ chci vidét aktualni fazi tahu, abych se snadnéji orientoval v déni
hry.

o Jako hrac chci byt schopen zobrazit si historii hernich akei, abych se mohl
zpétné zorientovat v déni hry.

Vysledné usporadani herniho pole ukazuje Obrazek [4.2]

4.2.2 Komunikace a zpracovavani zprav

Klient a server si mezi sebou posilaji zpravy. Kazda zprava je objekt typu
dédiciho od tridy NetworkMessage.

Pro zpracovavani zprav jsme se rozhodli pouzit nédvrhovy vzor Visitor, je-
likoz v implementaci definujeme mnoho zprav (napt. pro kazdou herni akci),
pricemz kazda z nich vyzaduje své specifické zpracovani. Diky pouziti tohoto
navrhového vzoru neni potieba pri pridani nového typu zprav jakkoliv zasahovat
do implementace zpracovavani zprav (viz Program .
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Program 1 Zpracovani zprav pomoci ndvrhového vzoru Visitor

class PlayCardFromHandMessage : NetworkMessage {
public override void ReceivedOnServer (Server s) {
s.Receive (this);

3
X
class UseCharacterAbilityNetworkMessage : NetworkMessage {
public override void ReceivedOnServer (Server s) {
s.Receive (this);
X
X

class Server {
public void ProcessMessage (NetworkMessage msg) {
msg.ReceivedOnServer (this);

}

public void Receive(PlayCardFromHandMessage msg) {
// Process the message.

public void Receive(UseCharacterAbilityNetworkMessage msg) {
// Process the message.

Program 2 Primocaré zpracovani zprav pomoci kontroly typu

class Server {
public void ProcessMessage (NetworkMessage msg) {

if (msg is PlayCardFromHandNetworkMessage) {
// Process the message

}

else if (msg is UseCharacterAbilityNetworkMessage) {
// Process the message

}

// More type checks...
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Druhou cestou, kterou jsme se vSsak nevydali, byl pifimocary pristup, pti kterém
se zprava zpracovava na zakladé explicitni kontroly jejiho typu a naslednymi if-
else vétvemi. Zde je znac¢nou nevyhodou, ze bychom v pripadé pridani nového
typu zpravy museli ménit kéd zpracovavani pridanim dalsi if-else vétve (viz
v Program , coz je z dlouhodobého hlediska Spatné udrzitelné.

4.2.3 Faze tahu

StartOfTurn

Liznuti z dobiraciho balicku.

Hrac¢ nema v ruce

EﬁlaylngCardsFromHanca pebytedné Karty.

Zahrani karty
z ruky.

- . . Hra¢ ma v ruce
Effect Efekt pokracuje. EDlscardlngExtraCardsInHan@D pFebytecné karty.

Obrazek 4.3 Standardni pribéh tahu.

Efekt kondi. Ukonceni kola.

Jiz jsme popsali, jak probiha standardni tah hrace v Podkapitole Féaze tahu
jsme vsak v nasi implementaci radéji nazvali slovnim popisem, namisto ¢iselnym,
jak je tomu v pravidlech hry. Pfechody mezi témito fazemi pomoci hernich akci
znézortiuje Obrazek [4.3]

Vedle fazi tahu definovanych pravidly hry jsme ptidali fazi Ef fect reprezentujici
probihajici efekt karty ¢i schopnosti. Pro nékteré specidlni herni efekty jsme uvnitt
faze Effect zavedli jesté navic nasledujici faze:

e ChoosingCard — vybér karty, napf. pri efektech karet Cat Balou ¢i Hokynaf¥-
stvi.

e ReactingToCard — reakce na kartu, napr. pri karté BANG!.

o DrawingForEffect — faze sejmuti, napt. pfi sejmuti karty pro efekt karty
Barel,

» RecoveringFromLethalDamage — léceni smrtelného zasahu. Jakmile hractv
pocet zivotl klesne pod jedna, ma moznost se zachranit okamzitym zahranim
karty Pivo.
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4.2.4 Herni logika

V herni logice poskytujeme rozhrani pro ptijem hernich akci, na zakladé kterych
ovliviiujeme pozorovatelny herni stav. Predpokladame, ze kazda prijata herni akce
se vZdy vaze ke hraci, ktery je momentalné na tahu.

Hra obsahuje mnoho karet a schopnosti, jejichz efekty specificky ovliviuji
priubéh tahu — napf. omezenim povolenych hernich akei ¢i omezenim karet, které
lze zahrat (napr. karta BANG!). Ke spravné implementaci hry dle pravidel je tedy
potieba védét, jaky efekt karty ¢i schopnosti postavy je momentalné aktivni.

Piimocary pristup, kdy hra explicitné kontroluje, jaky efekt je aktivni, a podle
toho zpracovava herni akce, jsme zavrhli, jelikoz je neprehledny a Spatné se rozsiruje
(nastinéno v Programu [3).

Program 3 Primocara herni logika pomoci kontroly typu efektu

public void HandleEndTurnGameAction() {
if (IsBangCardEffectActive()) {
// Handle the game action correctly.
}
// More checks...

Rozhodli jsme se tedy, ze nejen kazdy efekt, ale i standardni tah bude mit svij
specificky ovladac¢ herniho tahu, pricemz herni logika vzdy deleguje herni akce
aktualnimu ovladaci. Tim padem efektu prenechidvame veskerou zodpovédnost
za jeho spravny prubéh, véetné validace hernich akei (nastinéno v Programu .
Obrazek pak nazorné ukazuje pribliznou implementaci karty BANG! dle tohoto
reseni.
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Program 4 Nastin herni logiky pomoci interface IGameFlowController

interface IGameFlowController {

void EndTurn () ;

// Other methods for handling game actions...
}

class GameField {

public void PutInControl (IGameFlowController c){
// Put the controller in control.

}

public void RemoveFromControl (IGameFlowController c) {
// Make sure that the passed controller is currently
// in control.
// After that, remove the current controller from control.

class BangCard : IGameFlowController {
GameField _gf;
public void ExecuteEffect () {
_gf.PutInControl (this);
// Set the target, etc.
}

public void EndTurn() {
// Handle the game action correctly...
// At the end, remove this from control.
_gf .RemoveFromControl (this);

}

// Other methods for handling game actions...
}

public void HandleEndTurnGameAction () A
// Redirect handling the action to the current controller.
var controller = GetCurrentGameFlowController ();
controller.EndTurn () ;
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Hrac A zahraje kartu BANG! na hrace B

Y

ExecuteEffect

Zacatek efektu karty BANG!

BangEffect

v
GutlnControIOfGameFlova

Karta zacina ovladat hru.

BangGameFlowController

Y

PutTargetinTurn

Zacina tah cilového hrace B.

Y

ReactingToCard

Pouziti karty
vylozené
pred sebou.

Pouziti
schopnosti
postavy.

Ukonceni

Selhéni. tahu.

Selhani.

UseCardToMiss

[DealDamag% @seCharacterAbilityToMissD

Udéleni poskozeni cili. /Uspé&ch.

RestorePlayerTurn

Hrac A je uveden zpét na tah.

E’\emoveFromControIOfGameFIo@

Karta prestava ovladat hru.

Efekt skoncil.

\ 4
E’IayingCa rdsFromHa n(a

Obrazek 4.4 Priblizny prubéh efektu karty BANG!.
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4.2.5 Zanorené efekty

Ve hie mize dojit k zanotovani efektii. Napt. hrac¢ A zahraje kartu BANG!
na hrace B, ktery jako reakci pouzije vylozenou kartu Barel. Pri efektu karty
Barel si hrac lizne jednu kartu z dobiraciho balicku — pokud je srdcova, pak se
se karté jinymi zptsoby. Zde si mtizeme vsimnout, ze na zakladé vysledku efektu
karty Barel se efekt karty BANG! ukonci, nebo se obnovi.

Jelikoz jsou interakce mezi riznymi efekty obecné odlisné, rozhodli jsme se
tyto interakce nechat na starosti prave efekttim. Pri zastaveni kontroly aktudlniho
herniho ovladace X vzdy predame kontrolu predchozimu ovladac¢i Y. Piipadnou in-
terakci mezi témito ovladaci nasledné nechavame na starost ovladaci X. Toto feseni
je nastinéno na Obrazku

Nejvétsi hloubka zanoreni efektt1, kterého lze v zakladni verzi hry dosdhnout,
jsou tii efekty. Toho lze dosdhnout tak, ze pri efektu karty Barel hrac pouzije navic
schopnost postavy Lucky Duke — diky ni hra¢ pii mechanice Sejmuti (popsané
v Podkapitole muze sejmout dvé karty a z nich si vybrat, kterou pouzije.

4.2.6 Oddéleni herni logiky a sitovani

Jelikoz jsme nechtéli, aby byla herni logika spjata se sitovanim, rozhodli jsme
se, ze vSechny efekty budou s hrac¢i komunikovat pouze pomoci tiprav herniho stavu.
Pokud napt. néjaky efekt vyzaduje od urcitého hrace herni akci, pak v hernim
stavu nastavi, Ze je tento hra¢ na tahu.

Mizeme si klast otazku, zda je mozné vzdy urcit, jaky hrac¢ je na tahu,
jelikoz kromé pravidelného stridani hrac¢t po ukonceni tahu se ve hie se muze
stat, ze nékdo aktivuje efekt vyzadujici reakci od oponenti. Takové reakce ale
vzdy probihaji v uré¢itém poradi, a tim padem muizeme tict, ze hrac¢, od kterého
oc¢ekavame reakci, je v ramci efektu na tahu.

Diky tomu miizeme na strané serveru vzdy urcit, od kterého hrace méame
prijimat herni akce, a to tak, ze zkontrolujeme, jaky hrac¢ je momentalné na tahu.
Kdyz tedy prijmeme herni akci od néjakého klienta, ktery neni na tahu, mtzeme
tuto herni akci jednoduse zamitnout.

V opacném pripadé delegujeme akci herni logice. Pokud je herni akce v souladu
s pravidly, pak posleme klientim aktualizovany herni stav. Jinak posleme danému
klientu informaci o tom, ze akce byla proti pravidliim, spolecné s vysvétlenim
proc.
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Barel je pouzit

proti efektu karty BANG!.
. > ExecuteEffect

Zacatek efektu karty Barel.

BarrelEffect

BarrelGameFlowController

Karta|zacind ovladat hru.

Y

DrawingForEffect<

Liznuti karty.

\ Karta prestava ovladat hru.

[PutlnControIOfGameFIova

> CheckDrawnCard

@emove FromCo ntrolj

MissFail

Pokracovani efektu karty BANG!.

EiontinueBangCardEffeca
/

Liznutd karta neni srdcova.

MissSuccess

EndBangCardEffect

Liznutd karta je srdcova.

Konec efektu karty BANG!.

/(arta BANG! zacina opét ovladat hru.

/ BangEffect

]éangGameFIowControlIer

ReactingToCard Reakce neodvrétila efekt.

Cilovy hra¢ preskocil tah
nebo odvratil efekt.

RestorePlayerTurn

Hra¢, ktery plvodné zahral kartu
BANG! je zpét na tahu.

E(emoveFromControlOfGameFIo@

\

Karta prestavé ovladat hru.

Efekt karty

je ukoncen.
EndEffect

Karta BANG! zacina opét ovladat hru.

> PIayingCardsFromHanca

Obrazek 4.5 Priblizné reSeni zanorovani efektu karet BANG! a Barel
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5 Umeéla inteligence

V této kapitole shrneme, jak jsme fesili vyzkum a vyvoj umélé inteligence pro
hru Bang!.

Nejprve se budeme vénovat modeltim strojového uceni, které jsme trénovali
k ohodnocovani hernich akci v daném hernim stavu. Trénovaci data modelt jsme
sbirali z her ndhodnych hract s myslenkou, ze poskytnou riiznorodé trénovaci
data. Poté popiSeme, jak jsme vyuzili neuroevoluc¢ni algoritmus NEAT k trénovani
univerzalnich a specializovanych neuronovych siti pro ohodnocovani hernich akei.

Nasledné vyhodnotime vykonnost natrénovanych umélych inteligenci ve hrach
proti ndhodnym hrac¢tim. Specializované neuronové sité natrénované pomoci NEAT,
které jevily nejlepsi vysledky, pak otestujeme i proti clovéku. Zjistime, Ze prestoze
meély problém s odhadovanim roli oponenti a s vybérem spravnych rozhodnuti
v jednoduchych hernich situacich, tak vykazovaly, Ze rozumi hlavnim koncepttim
hry a byly schopny hrat v tymu i samostatné.

5.1 Strojové uceni

Strojové uceni se jiz osvédcilo jako efektivni metoda v oblasti umélé inteligence,
a proto jsme se rozhodli pokusit prozkoumat vyuziti této metody i ve hie Bang!.

5.1.1 Zakladni pojmy

V tomto oddile shrneme zédkladni pojmy ze strojového uceni potiebné k poro-
zumeéni textu. U pojmi, pro které jsme nenalezli ustaleny cesky nazev, jsme se
rozhodli pouzit anglicky nazev.

Agent je cokoliv, co vnima své prostredi pomoci senzorti a reaguje na prostiedi
pomoci aktuatoru. Agent se u¢i, pokud zlepsuje sviij vykon v budoucich tlohach
po pozorovani prostiedi. Rozdélujeme nékolik druhii uceni. V uceni bez ucitele
se agent uci bez jakékoliv zpétné vazby. Ve zpétnovazebném uceni se agent uci
na zakladé odmeén, které znaci, ze provedl néco uzitecného. V uceni s ucitelem
agent pozoruje vzorové dvojice (vstup, vystup) a uci se funkei mapujici dany vstup
na vystup. (S. J. Russell a P. Norvig [15]).

V kontextu strojového uceni nasemu agentu budeme rikat model, ktery vnima
své prostredi prijmem dat na vstupu a reaguje na néj vracenim odpovidajici pred-
povédi (predikce) na vystupu. Uceni modelu pak budeme také fikat trénovani
modelu.

Vstupem modelu je typicky vektor redlnych c¢isel predem znamé velikosti,
popt. realna matice, jejiz fadky reprezentuji vstupni vektory. Takové matici,
kterou zaroven pouzivame k trénovani modelu, také fikame trénovaci mnozina
(training set) a jejim radkiam také fikdme priklady (examples) .

Vystup modelu zavisi na tom, jakou tlohu fesime. Mezi zakladni tlohy strojo-
vého uceni patii regrese, klasifikace a clustering.

U regrese je cilem pro dany vstup predpovédét néjaké redlné cislo, napft.
predpovéd zitrejsi denni teploty, a vystupem je tedy realné cislo.

U klasifikace je cilem pro dany vstup predpovédét jednu z konecné mnoziny
ttid, napf. zda zitra bude slunecno, zatazeno, ¢i jestli bude prset. Zde muze byt

28



vystupem realny vektor, jehoz kazda slozka odpovida jedné tiidé a reprezentuje
pravdépodobnost, s jakou je odpovidajici tiida ta spravna.

V pripadé clustering tloh je cilem nalézt v datech néjaké shluky dat, které
maji néco spole¢ného (S. J. Russell a P. Norvig [15]).

5.1.2 Hladovy vybér nejlepsi herni akce pomoci regrese

V Oddilu popisujicim evoluéni algoritmus M. Danildkové [5] jsme jiz zmi-
nili, Ze jeji uméla inteligence vybirala hladové tu herni akci, ktera méla prinést
nejlepsi ohodnoceni nasledujiciho herniho stavu. Tato strategie prinesla nejlepsi
vysledky, pticemz se ukazalo, ze doptedné planovani pomoci MCTS se neosvédcilo.

Na zakladé toho jsme se tedy rozhodli, Ze nase uméla inteligence také nebude
nijak planovat dopredu, a bude hladové vybirat herni akci, kterda by méla ptrinést
nejlepsi ohodnoceni nasledujicitho herni stavu.

Problém vybéru nejlepsi herni akce je mozné tesit jako klasifikaci nebo pomoci
regrese. V pripadé klasifikace by model na vystupu vracel vektor realnych ¢isel
reprezentujicich pravdépodobnosti, s jakymi jsou jednotlivé herni akce ty nejlepsi.
Jelikoz se klasifikace fesi pomoci uceni s ucitelem, bylo by hlavnim problémem to,
ze bychom nejprve museli sami umét urcit tyto pravdépodobnosti.

Nakonec jsme se tedy rozhodli Tesit nadS problém pomoci regrese. V nasem
pripadé model na vystupu vraci ohodnoceni herni akce, nacez ze vsech moznych
hernich akei provadime tu, ktera je modelem hodnocena nejlépe.

5.1.3 Navrh a sbér trénovacich dat modelu

V tomto oddile nejprve popiseme, jak jsme navrhli vstupni data modelu, a
poté popiseme, jak jsme dosli k rozhodnuti sbirat vzorové vystupy ze simulovanych
her nahodnych hracta. Na zavér shrneme, jak pocitdme ohodnoceni herni akce,
které slouzi jako vzorovy vystup.

Navrh vstupnich dat modelu

V Oddilu jsme jiz zminili, Ze nasim zamérem bylo natrénovat model
ohodnocujici herni akce. A jelikoz vhodnost hernich akci zavisi na aktualnim
hernim stavu, dosli jsme prirozené k tomu, ze soucasti vstupu modelu bude herni
akce a aktudlni herni stav.

Ve strojovém uceni reprezentujeme vstupni data pomoci realnych vektort fixni
velikosti. Museli jsme tedy Tesit, jak zakdodovat herni stav a herni akce do vektoru
fixni velikosti, prestoze uz jen napt. pocet hrach ve hie je variabilni.

Seznam karet v ruce hrace reprezentujeme tak, ze pro kazdy typ herni karty
existuje ve vstupnim vektoru slozka, jejiz hodnota vyjadiuje, kolik karet daného
typu ma hrac¢ v ruce (podobné pro seznam karet vyloZenych pred hrécem).

Daéle jsme museli Tesit variabilni pocet oponenti ve hte. Jelikoz je jejich pocet
omezen na Sest (hru lze maximalné hrat v sedmi hracich), mame ve vstupnim vek-
toru Sest skupin slozek, kde i-ta skupina predstavuje informace o i-tém oponentovi
po sméru hodinovych ruci¢ek z pohledu daného hrace. V pripadé, ze zazname-
navame data o méné nez Sesti oponentech, pak prebytec¢né slozky nastavime na
specialni hodnoty znacici, ze se maji dané sloupce ignorovat.
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V posledni tadé jsme tesili reprezentaci hernich akei, jez 1ze obecné délit na
osm typt:

o Liznuti karet.

o Zahrani karty — vétsina bez parametria, nékteré vyzaduji cilového hrace
(napt. Vézeni) ¢i herni karty (napt. Cat Balou).

o Pouziti karty vylozené pred sebou.

o Pouvziti schopnosti postavy — opét vétsina bez parametrti, nékteré vyzaduji
cilového hrace efektu.

o Vybér karty (efekt karty Hokynérstvi).
o Vybér herni akce (schopnost postavy Jesse Jones).
e Odhozeni nadbytec¢né karty.

o Ukonceni kola.

Mizeme si v§imnout, Ze nékteré herni akce maji parametry (typ karty ¢i
cilového hrace) a nékteré ne. Rozhodli jsme se tedy reprezentovat herni akce
pomoci tii slozek — typ herni akce, typ karty a relativni pozice cilového hrace
vuci klientovi ve sméru hodinovych rucicek. Typ karty a relativni pozice cilového
hrace slouzi jako volitelné parametry herni akce. Pokud herni akce dané parametry
nepottebuje, pak u nich nastavime specialni hodnotu znacici, ze parametr neni
pouzivany.

Shrnuti informaci o hernim poli

Aby mél model co nejlepsi prehled o hte, rozhodli jsme se ve vstupu zahrnout
veskeré viditelné informace o hernim stavu. Také jsme dale mj. ve vstupu zahrnuli
informace, které by mély pomoct pfi rozpoznavani roli, jako je napt. pocet ttoku
jednotlivych hract na Serifa.

Ve shrnuti model pfijima na vstupu nasledujici informace:

» Dostupné informace o vSech hracich (vice dopodrobna nize).

« Karta navrchu odhazovaciho balicku (muze byt uziteénd pro nékteré schop-
nosti postav).

o Faze tahu.
o Karta, jejiz efekt je momentalné aktivni.

e Schopnost postavy, jejiz efekt je momentalné aktivni.
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Detail informaci hraca
Pro kazdého hrace model ptijima na vstupu nasledujici informace:
o Postava.
o Aktualni pocet zivoti.
o Pocet karet v ruce.

o Zda ma4 ¢i nemd pred sebou vylozené jednotlivé modré herni karty (kromé ka-
ret, které pouze ovliviiuji dosah zbrané a vzdalenost — tyto informace repre-
zentujeme zv1ast).

e Dosah zbrané.
e Vzdalenost od hracu.
e Vzdilenost ke hrac¢am.

O hraci, z jehoz pohledu hodnotime herni stav, model pfijima navic tyto
informace:

« Role.
o Pocet jednotlivych hernich karet v ruce.
O ostatnich hracich model ptijima navic tyto informace:

e Role — pokud je dany hra¢ mrtvy, pak musi odhalit svou roli. Také lze
nekdy vytazovaci metodou zjistit role ostatnich hract. Jinak je role brana
jako neznama.

o Pocet utoku na hrace, z jehoz pohledu herni stav hodnotime.

o Pocet ttoku na Serifa.

Vzorové vystupy

Ve hie Bang! je hlavnim problémem spravné uhodnout role ostatnich hraci,
coz predstavuje prekazku i pii ohodnocovani hernich akei. Napf. pokud Serif udéli
poskozeni néjakému hraci, pak ohodnoceni této akce zavisi na roli vybraného
hrace.

Nasi hlavni myslenkou bylo naucit model ohodnocovat herni akce na zakladé
netplnych informaci o hernim stavu (napr. neznamé role oponentii) tak, aby byl
co nejblize ohodnoceni s tplnymi informacemi (véetné roli oponentu). Hledali
jsme tedy zptsob, jakym ziskat vzorové vystupy odpovidajici ohodnoceni hernich
akci s iplnymi informacemi o hernim stavu.

V nasem hernim prostiedi mé ptistup k iplnym informacim o hernim stavu
pouze server. Napi. pokud Serif zatitod na hrace, ktery je jeho Pomocnik, pak
je tato herni akce pro Serifa nepifnosné — Serif to samoziejmé nemtize s jistotou
védeét, kdezto server ano, jelikoz ma pristup ke vSem hernim informacim.

Nabizi se tedy vzorové vystupy sbirat primocare pravé na strané serveru, ale
jelikoz ma sitovani nezanedbatelnou rezii, rozhodli jsme se sbhirat data pomoci
specialniho simulatoru her.
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Uceni se z her nahodnych hracu

Jelikoz jsme nesmeéli herni prostiedi verejné distribuovat mimo univerzitni
digitalni repozitdf (Oddil[4.1.4), méli jsme omezené moznosti uceni naseho modelu
z her skutecnych hract. Pokusili jsme se tedy nas model ucit z dat her nahodnych
hract s myslenkou, ze ndhodné hry prozkoumaji rizné vyhodné i nevyhodné herni
stavy a reakce na né, ze kterych se model bude moct ucit.

Ohodnoceni herni akce a herniho pole

Ohodnoceni herni akce pocitame jako rozdil ohodnoceni herniho stavu
po provedeni akce a ohodnoceni herniho stavu pred provedenim akce. Tim padem
kladné ohodnoceni herni akce znamena, ze prinesla zlepseni herniho stavu, pricemz
zaporné znamena zhorseni. A zaroven vyssi ohodnoceni znamena vétsi zlepseni.

U ohodnoceni herniho stavu jsme se inspirovali vysledky evolu¢niho algoritmu
M. Danildkové [5] (Oddil a poc¢itame ho z nasledujicich informaci:

o Pocet zivotl hrace, z jehoz pohledu hodnotime.

o Pocet zivoti oponentu podle vztahu jejich roli vaci roli hrace, z jehoz
pohledu hodnotime (napt. pokud méa néjaky oponent Bandita mélo Zivoti,
tak hern{ stav bude hodnocen dobfe z pohledu hrace, ktery je Serif, ale nikoliv
z pohledu hrace, ktery je také Bandita).

e Pro kazdého nepritele a spojence:

— Zda ma pred sebou vylozenou kartu Barel.

— Zda ma pred sebou vyloZzenou kartu Dynamit.
— Zda ma pred sebou vylozenou kartu Vézeni.

— Zda ma pred sebou vylozenou kartu Volcanic.
— Dosah zbrané.

— Vzdalenost od ostatnich hraca.

— Vzdalenost k ostatnim hrac¢tm.

— Pocet karet v ruce.

5.1.4 Implementace

V tomto oddilu nejprve popiseme, pro¢ jsme k trénovani modeli strojového
uceni zvolili knihovnu scikit-learn. Poté vysvétlime, pro¢ ukladame natrénované
modely ve formatu ONNX, a na zavér popiseme transformace vstupnich dat a
metriky, pomoci kterych jsme mérili, jak dobfe modely ohodnocuji herni akce.

Knihovna scikit-learn

K trénovani naseho modelu jsme se rozhodli vyuzit knihovnu scikit-1learn [16]]
pro jazyk Python, jelikoz nabizi mnoho algoritmi (estimatori) strojového uceni
véetné prostfedki pro pohodlné zpracovani dat a vyhodnoceni modelt, je jednodu-
cha k pouziti a ma vybornou dokumentaci. V dobé psani prace byla knihovna stéle
udrzovana a popularni, diky ¢emuz k ni existuje mnoho edukac¢nich materiali.
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Format ONNX a ONNX Runtime

Po natrénovani modelu je vhodné ho perzistentné ulozit, abychom ho pti bu-
doucim pouziti mohli pouze nacist bez nutnosti opétovného trénovani. Jelikoz je
klient naseho herniho prostredi vazan na platformu .NET, bylo potfeba ukladat
model tak, abychom ho byli schopni v této platformé jednoduse nacist a pouzivat.

Model natrénovany pomoci knihovny scikit-learn potiebujeme pouze k pre-
dikci, a to bez jakychkoliv informaci o Python objektu, kterym byl reprezentovan.
V tomto pripadé dokumentace [17] knihovny scikit-learn doporucuje ukladat
natrénovany model ve formatu ONNX [1§]. Jelikoz lze takto uloZzené modely na
platformé .NET primocafe nacist a pouzit k predikci pomoci knihovny ONNX
Runtime [19], rozhodli jsme se pravé pro tento format. Dalsi vyhodou je, Ze ne-
vznika zavislost na pouzité technologii pri trénovani modeli. Staci pouze, aby byl
model ulozen v tomto formatu.

Transformace vstupu

Ve vstupu se nachéazi nékolik sloupcti, jejichz hodnoty reprezentuji néjaké
kategorie (nalezi vyctu hodnot). Takové sloupce oznacujeme jako kategorické.
V nasich trénovacich datech mame napt. kategoricky sloupec reprezentujici
postavu hrace — hodnota 2 v tomto sloupci odpovida postavé Black Jack, hodnota
3 odpovida postavé Calamity Janet, atd.

Takova reprezentace vsak neni vhodna pro vsSechny estimatory knihovny
scikit-learn, jelikoz by interpretovaly kategorie jako usporadané (dokumentace
knihovny scikit-learn |17]), coz neni zadané — v nasem pripadé napf. postavy
a odpovidajici hodnoty, kterymi jsou reprezentovany, byly prifazeny nahodile.

Rozhodli jsme se tedy, ze kategorické sloupce budeme transformovat do one-
hot-encoding. Jeho princip je takovy, ze kategoricky sloupec nahradime n novymi
sloupci, kde n je rovno poc¢tu kategorii. Poté misto kazdé piivodni kategorické
hodnoty i nastavime ve stejném radku hodnotu v i-tém novém sloupci na jed-
nicku a ostatni na nulu. Knihovna scikit-learn pro tento typ transformace
nabizi tfidu OneHotEncoder, jejiz instanci s parametry sparse_output=False,
handle_unknown="ignore" jsme vyuzili k transformaci kategorickych sloupcti.

V dokumentaci knihovny scikit-learn [17] je ddle zminéno, Ze mnoho jejich
estimatoru vyzaduje, aby vstupni data v jednotlivych sloupcich méla priblizné
normalni distribuci. Rozhodli jsme se tedy standardizovat data pomoci instance
tridy StandardScaler (s vychozimi parametry), ¢imz jsme tento pozadavek splnili.

Metriky

Vybér vhodného algoritmu strojového uceni je dilezitou ¢asti reseni naseho
problému, jelikoz rizné algoritmy jsou lépe uzpiisobené pro rizné typy dat a pro-
blémt. Vhodnost daného algoritmu lze mérit podle riiznych metrik, které obecné
vyjadiuji schopnost modelu spravné predpovidat. My jsme se rozhodli ji mérit
pomoci koeficientu determinace (R?) a stfedn{ kvadratické chyby (MSE), jejichz
definice nyni uvedeme.

Méjme n vstupnich dat a necht X; znaci i-tou predikovanou hodnotu pro -ty
vstup, Y; zna¢i vzorovy vystup pro i-ty vstup a Y = % » 1Y, znaci primérnou
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hodnotu vSech vzorovych vystupti. Pak definujeme koeficient determinace (R?)
nasledovné:

iy (X - Y5)?
(Y - )2
a stfedni kvadratickou chybu (MSE) nésledovné:

R?=1-—

MSE = -3 (X, - V)2,
N =1
pricemZ R? Ize interpretovat jako podil variance zavislé proménné (vystup),
ktery lze predpovidat z nezavislych proménnych (vstup) (D. Chicco, M. J. Warrens
a G. Jurman [20]) — hodnota R? rovna jedné tedy znamena, %e model umi pro
dany vstup dokonale predpovédét spravny vystup.

Simulator her a sbér dat

Pro sbér dat jsme implementovali simulator her umélych inteligenci, ktery lze
také pouzit k méreni jejich vykonnosti ve hie. Ten funguje v iteracich, pricemz
v kazdé iteraci preda vsem umélym inteligencim herni stav a navic tu, ktera je na ra-
dé, pozada o herni akci. Jakmile je soucasné hra u konce, automaticky zacne
v nasledujici iteraci simulovat novou hru. Jedna instance simuldtoru simuluje
prave jednu hru, coz umoznuje primocarou paralelizaci.

Projekt programu urc¢eného pro sbér dat ndhodnych hrac¢t mtizeme nalézt
v prilohach prace v adresari ExperimentsSolution/DataCollectionProject.
K zajisténi determinismu v programu prijimame mj. pocet iteraci, které mame
provést, a seed, na zakladé kterého simulujeme ndhodné jevy nejen v simulované
hie, ale i pii vybéru hernich akci ndhodnymi hraci.

V programu simulujeme jednu hru pro kazdy mozny pocet hrach ve hie a kazda
simulace zaznamenava data do vlastniho textového souboru. Vysledna trénovaci
data jsme ziskali spojenim nasbiranych dat za sebou, a to v potadi od nejmensiho
poctu hraci po nejvétsi.

5.1.5 Meéreni vykonnosti simulatoru her

Abychom se ujistili, ze vykonnost naseho simulatoru her nebude predstavovat
omezeni pri sbéru dat a méreni vykonnosti umeélych inteligenci, rozhodli jsme se
zmérit Cas, za ktery zvladne simulovat dany pocet hernich tahti. Simulace probihaly
ve hrach ndhodnych hract. Predpokladame, Ze netrividlni umélé inteligence budou
vybirat herni tahy déle nez nahodni hraci, a tim padem ziskame horni odhad
vykonnosti simulatoru her.

Projekt implementace experimentu mtizeme nalézet v prilohach prace v adresari
ExperimentsSolution/Experiment AiMatchSimulatorPerformance.

Metoda

o Pocitac, na kterém probéhlo méteni:

— Zmacka a model: Lenovo Legion 5-15ACHG6H laptop
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— CPU: AMD Ryzen 5 5600H
— RAM: 16 GB

o Pocet instanci simulaci: 1
o Parametry programu experimentu:

Pocet hernich taha: 1000000
Seed: 123
— Pocet ndhodnych hract: 4

— Pocdet méfeni: 10

Vysledky

eni Doba béhu v sekundach

2,56
1,98
1,95
2,25
2,08
2,11
2,07
2,07
2,04
2,07

Cx
-
2]

Y
(=]

<
=<

O O 00 1O Ttk W+~

—_

Tabulka 5.1 Meéreni doby potfebné k simulaci 1000000 hernich tahu

Pri sériovém béhu simulace jsme dosahli primérného vykonu 1000000 simulo-
vanych hernich taht za 2,12 sekund, z ¢ehoz jsme usoudili, ze vykonnost naseho
simuldtor her je dostacujici.

5.1.6 Testovani estimatord riznych druhi

Knihovna scikit-learn nabizi mnoho algoritmu strojového uceni (estima-
tory) urcenych pro feseni regrese. Jelikoz jsme nebyli schopni pfedem jasné
urcit, jaky estimator bude vhodny pro nas problém, rozhodli jsme se z kaz-
dého druhu potencidlnich estimatorti vybrat jeden a pomoci néj natrénovali
model strojového uceni. Nésledné jsme se na zakladé vysledkt metrik rozhodli,
zda se danym druhem algoritmi zabyvat dale. Implementaci experimentu muzeme
nalézt v prilohach préace, a to ve funkci one_ml_alg from_each_type skriptu
MachineLearningProject/src/main.py.

Metoda
« Data nasbirand pomoci programu pro sbhér dat (viz Oddil [5.1.4):

— Seed: 0
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— Pocet iteraci: 3000
o Pocet odehranych her: 50

o Rozdéleni vyher dle roli:

— Bandité: 27
— Serif a Pomocnici Serifa: 21

— Odpadlik: 2
o Velikost dat: 11998 radknu

o Rozdéleni dat na trénovaci a testovaci pomoci funkce
sklearn.model_selection.train_test_split:

— test_size: 0,2

— random_state: 0
o Transformace dat dle Oddilu
o Parametry estimatori:

— random_state: 0 (pokud bylo mozné nastavit)

— Ostatni: vychozi hodnoty

Vysledky

Es.ti.métor knihovny Druh. R?2 MSE
scikit-learn algoritmu

LinearRegression Linearni model 0,54 0,06
KernelRidge Kernelova metoda 0,54 0,06
SVR SVM! 0,42 0,07
SGDRegressor SGD? 0,47 0,07
KNeighborsRegressor k-NN3 -0,01 0,12
GaussianProcessRegressor Gausovsky proces 0,01 0,12
DecisionTreeRegressor Rozhodovaci strom 0,73 0,03
HistGradientBoostingRegressor Ensemble metoda 0,82 0,02
MLPRegressor Neuronova sit 0,57 0,05

Pozn.: ! Support vector machines ? Stochastic gradient descent ® K-nearest neighbors
Tabulka 5.2 Vysledky modelt trénovanych riznymi metodami
Estimatory DecisionTreeRegressor a HistGradientBoostingRegressor
vykazovaly jednoznac¢né nejlepsi vysledky s relativné vysokou hodnotou R? a zéro-

ven relativné malou hodnotou MSE (viz Tabulka . Rozhodli jsme se tedy dale
zabyvat rozhodovacimi stromy a ensemble metodami.
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5.1.7 Rozhodovaci stromy a ensemble metody

V tomto oddilu shrneme, jak funguji rozhodovaci stromy a ensemble metody,
jelikoz se jim budeme v praci dale vénovat.

Rozhodovaci stromy provadéji predpovédi na zékladé posloupnosti test
podminek na vstupnich datech. Kazdy vnitini vrchol stromu reprezentuje danou
podminku, kdezto listy stromu reprezentuji hodnoty, které se maji vratit na vystup.
Rozhodovani za¢ina v koteni, kde otestujeme danou podminku na vstupnich datech,
a podle hodnoty vysledku testu se nasledné presouvame do prislusného potomka.
Tento proces opakujeme, dokud se nepfesuneme do listu, odkud jiz vratime danou
hodnotu, kterd je listem reprezentovana (S. J. Russell a P. Norvig [15]).

Hlavni myslenkou ensemble metod je vyuziti kombinace nékolika estimatorta
pro jednu predpovéd, pricemz predpoklddame, ze misklasifikace nékolika estima-
tort je méné pravdépodobnd, nez misklasifikace jednoho estimatoru (S. J. Russell
a P. Norvig [15]).

Jednou z nejrozsitenéjsich ensemble metod je boosting. U té pracujeme
s vaZzenou trénovaci mnozinou, coz je trénovaci mnozina (viz Oddil[p.1.1)), jejiz
kazdy priklad ma néjakou nezapornou vahu, pricemz vyssi vaha prikladu znamena,
a na této trénovaci mnoziné se natrénuje prvni model. Poté chceme, aby byl
nasledujici model lepsi v predpovidani u prikladi, pro které predchozi model
predpovidal spatné — témto prikladtim tedy nastavime vyssi vahu a zaroven snizime
vahu prikladim, pro které byla predpovéd spravna. Na této nové vazené trénovaci
mnoziné nasledné trénujeme novy model a proces opakujeme, dokud nemame
dostatecny pocet modeli. Pri predikci se poté rozhoduje dle predpovédi vsech
modelti, pricemz predpovéd kazdého modelu ma vahu podle toho, jak dobre si vedl
pii trénovani(S. J. Russell a P. Norvig [15]).

5.1.8 Testovani raznych rozhodovacich stromit a ensemble
metod

Na zékladé vysledku Oddilu jsme se rozhodli, Ze otestujeme vSechny
implementace rozhodovacich stromu a ensemble metod, které knihovna scikit-
learn nabizi. Zjistili jsme vSak, ze knihovna scikit-learn nabizi pouze jednu
dalsi implementaci rozhodovacich stromt, kterd je ur¢ena k pouziti uvniti ensemble
metod, a tak jsme testovali pouze zbylé ensemble metody.

Implementaci experimentu muzeme nalézt v prilohach prace, a to ve funkci
dec_trees_and_ensemble_methods skriptu MachineLearningProject/src/ma-

in.py.
Metoda

« Data nasbirand pomoci programu pro sbér dat (viz Oddil |5.1.4):

— Seed: 0
— Pocet iteraci: 3000

e Pocet odehranych her: 50

o Rozdéleni vyher dle roli:
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— Bandité: 27
— Serif a Pomocnici Serifa: 21

— Odpadlik: 2
o Velikost dat: 11998 radknu

e Rozdéleni dat na trénovaci a testovaci pomoci funkce
sklearn.model_selection.train_test_split:

— test_size: 0,2

— random_state: 0
o Transformace dat dle Oddilu
o Parametry estimatori:

— random_state: 0

— Ostatni: vychozi hodnoty

Vysledky

Estimator knihovny

2

sklearn R° MSE
DecisionTreeRegressor 0,73 0,033
AdaBoostRegressor -0,29 0,159
BaggingRegressor 0,81 0,023
ExtraTreesRegressor 0,84 0,019
HistGradientBoostingRegressor 0,82 0,022
IsolationForest —8,57 1,174
RandomForestRegressor 0,83 0,020

Tabulka 5.3 Vysledky riznych ensemble metod a rozhodovaciho stromu

Velmi podobné nejlepsi vysledky vykazovaly estimatory BaggingRegressor,
ExtraTreesRegressor, HistGradientBoostingRegressor a RandomForestReg-
ressor (viz Tabulka [5.3), se kterymi jsme experimentovali déle.

5.1.9 Trénovani na vétsich datech

Pokusili jsme se zlepsit vykon slibnych estimétort z Oddilu trénovanim
na velkych datech s ocekavanim, ze se na veétsich datech nauci 1épe predpovidat.
Implementaci experimentu mizeme nalézt v prilohdch prace, a to ve funkci
dec_tree_and_grad_boost_on_big data skriptu MachineLearningProject/src/mad

in.py.
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Metoda
« Data nasbirand pomoci programu pro sbhér dat (viz Oddil [5.1.4)):

— Seed: 1
— Pocet iteraci: 1000000

o Pocet odehranych her: 18057
o Rozdéleni vyher dle roli:

— Bandité: 9493
— Serif a Pomocnici Serifa: 7414

— Odpadlik: 1150
e Velikost dat: 3998903 radku

e Rozdéleni dat na trénovaci a testovaci pomoci funkce
sklearn.model_selection.train_test_split:

— test_size: 0,2

— random_state: 1
o Transformace dat dle Oddilu
o Parametry estimatori:

— random_state: 1
— n_jobs (pokud mozno): -1

— Ostatni: vychozi hodnoty

Vysledky

Es.tl.mator knihovny R?2 MSE
scikit-learn

DecisionTreeRegressor 0,90 0,011
HistGradientBoostingRegressor 0,93 0,008
BaggingRegressor 0,95 0,006
ExtraTreesRegressor 0,95 0,006
RandomForestRegressor 0,95 0,006

Tabulka 5.4 Vysledky vybranych modelt trénovanych na vétsich datech
Znatelné zlepSeni vykazovaly vSechny testované estimatory (viz Tabulka |5.4)).

Jelikoz doséhly téméf maximalniho R? skére s téméf nulovym MSE, uZ jsme se
dale nesnazili zlepSovat jejich trénovani.
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5.2 Neuroevoluce

Dalsi metodou umélé inteligence, se kterou jsme experimentovali, byla evoluce
neuronovych siti — neuroevoluce. V této podkapitole popiseme, jak jsme zkoumali
vyuziti této metody pro umeélou inteligenci hry Bang!.

Neuroevoluce nas zaujala, jelikoz miizeme nechat umélé inteligence hrat proti
sobé a tim je ucit hrat Bang!. Na rozdil od trénovani naseho modelu strojového
uceni tedy nepottebujeme zadné vzorové vystupy. Dale néas zaujalo, ze muzeme
trénovat neuronové sité, aby ohodnocovovaly herni akce nikoliv takovym zptisobem,
aby prinesly nejlepsi ohodnoceni nasledujiciho herniho stavu, ale tak, aby vyhravaly
ve hte, coz je primarni cil.

5.2.1 Zakladni pojmy

Input layer Hidden layer Output layer
activation f activation a

Obrazek 5.1 Doprednd neuronova sit, M. Straka [21]

V tomto oddile shrneme zakladni pojmy z neuroevoluce potiebné k dalsimu
porozuméni textu.

Neuronové sité jsou popularni metodou strojového uceni inspirovanou lid-
skym mozkem. Skladaji se z neuront, které si predavaji mezi sebou data. Tyto
neurony lze délit do t¥i vrstev — vstupni, skrytd a vystupni.

Existuje mnoho druhii neuronovych siti, my vsak pro predstavu uvedeme pouze
jeden z nejzndméjsich druhi, a to dopredné neuronové sité. Ty lze znézornit
jako acyklicky orientovany graf (Obrazek , kde kazda hrana ma svoji vahu a
kazdy vrchol reprezentuje neuron.

Neurony h; ve skryté vrstvé pocitame nasledovneé:

hi = fO zjwl? +6),
7
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pricemz:
« f je aktiva¢ni funkce skryté vrstvy (napf. ReLU(z) = max(0, z)),

« x; jsou vrcholy vstupni vrstvy,

. wj(.f;) je vaha hrany (z;,h;),

ST~

o b je bias vrcholu h;.

Neurony y; ve vystupni vrstvé pocitame podobné:
Z hjw¥ + o),
pricemz:
e a je aktivacéni funkce vystupni vrstvy,

 h; jsou vrcholy vstupni vrstvy,
. w(y) je vaha hrany (h;,y:),
« b je bias vrcholu ;.

Mezi znamé aktivacni funkce vystupni vrstvy patii naprt.:

o identita (pro regresi)

e o(x)= — (modeluje Bernoulliho distribuci, pro bindrn{ klasifikaci)

T

o softmax(z;) = ;, kde z je vektor (pro obecnou klasifikaci)
. et

Neuronové sité typicky trénujeme gradientni metodou, avSak v neuroevo-
luci je trénujeme pomoci evolucénich algoritmt. Neuroevoluéni algoritmy se
obecné zaméruji na evoluci vah neuronovych siti, nebo jejich topologie, ¢i obojiho
najednou.

5.2.2 NEAT

NEAT, neboli NeuroEvolution of Augmenting Topologies (K. O. Stanley a
R. Miikkulainen [22]), je neuroevolu¢ni algoritmus zamérujici se jak na evoluci
vah neuronovych siti, tak i jejich topologii. Byl tspésné pouzit k natrénovani
umeélé inteligence mnoha her, jako jsou napr. Mario, Flappy Bird ¢i Pac-Man.
Pokusili jsme se tedy vyuzit tohoto algoritmu pri zkouméani umélé inteligence
pro hru Bang!. V tomto oddile shrneme jeho hlavni koncepty potiebné k dalsimu
porozumeéni textu.
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Genome (Genotype)

NOde Node 1 |Node 2 |Node 3 |Node 4 |Node 5
Genes Sensor |Sensor |Sensor |Output |Hidden

Connect. | In 1 In 2 In 3 In 2 In 5 In 1 In 4

Genes out 4 Oout 4 out 4 out 5 out 4 out 5 out 5
Weight 0.7 |Weight-0.5 |Weight 0.5 |Weight 0.2 |Weight 0.4 | Weight 0.6| Weight 0.6
Enabled DISABLED Enabled Enabled Enabled Enabled Enabled
Innov 1 Innov 2 Innov 3 Innov 4 Innov 5 Innov 6 Innov 11

Network (Phenotype) 4

Obrazek 5.2 Mapovani NEAT genomu na neuronovou sit, K. O. Stanley a R. Miik-
kulainen [22]

Jedinci

Jedinci v NEAT jsou neuronové sité, které reprezentujeme pomoci genomii.
Genom popisuje topologii i vahy dané neuronové sité pomoci seznamu neurono-
vych genta (node genes), reprezentujicich neurony, a seznamu spojovych gent
(connection genes), reprezentujicich hrany vedouci mezi neurony (Obrazek .
O kazdém neuronu zaznamenava, do jaké vrstvy neuronové sité patti, a o kazdém
spojeni zaznamenava:

o 7 jakého neuronu vede.
» Do jakého neuronu vede.
« Vahu.

e Zda je ¢i neni aktivni.

o Inovacni ¢islo.

Inovacni ¢islo slouzi jako unikatni ID a reprezentuje chronologické potadi,
kdy byl dany gen vytvoren, ¢imz zaznamenava genetickou historii. Novym gentim
pritazujeme zvysujici se inovacni ¢isla.

Inicializace algoritmu

Pri inicializaci v NEAT zac¢indme s jednoduchymi neuronovymi sitémi bez
skrytych neuronti. Vstupni a vystupni neurony jsou tedy zpocatku spojeny primo
a algoritmus zvysuje slozitost sité postupné.

Mutace a krizeni

Po vyhodnoceni fitness jedinc a selekci rodicii aplikujeme genetické operatory
mutace a kiiZzeni na vybrané rodice.

V NEAT vyuzivame dva druhy mutaci (Obrézek [5.3)):
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112 |3 41 51 6 12 |3 4 1 516 | 7
1—>4 p—>4 [3—>4|2—>5|5—=>4|1—>5| |4 —>4|3—>4[2—>5[5—>4|1—>5|3—>5

DIS DIS
4 Mutate Add Connection
1 2 3 1 2 3
112 |3 4 51 6 112 (3 4 51 6| 8 9
1—>4 P—>4|3—>4|2—>5|5—>4|1—>5 1—>4 P—>4(3—>4|2—>5|5—>4 [1—>5|3—>6|6—>4
DIS DIS | DIS
4 Mutate Add Node 4

>

1 2 3 1 2 3*

Obrazek 5.3 Dva typy mutaci vyuzivané v NEAT. Oba typy jsou ilustrovany se
seznamem spojovych genti genomu umisténym nad jeho odpovidajici neuronovou siti.
Horni ¢isla v seznamu spojovych genti predstavuji inovacni ¢isla jednotlivych spojeni
(K. O. Stanley a R. Miikkulainen [22]).

o Pridani spoje — mezi dvéma nespojenymi neurony vytvorime novy spojovy
gen s nahodnou vdhou. Tento gen je pridan na konec seznamu spojovych
gentl.

e Pridani neuronu — existujici spojeni rozdélime na dvé priddnim nového
neuronu. Pavodni spojeni nastavime jako neaktivni a priddme do genomu
dva nové spojové geny. Nové spojeni vedouci do nového neuronu dostane
vahu jedna, ptricemz nové spojeni vedouci z nového neuronu dostane vahu
puvodniho spojeni.

Pii kiizeni v NEAT se snazime spojové geny rodic¢u sparovat pomoci inova¢nich
¢isel (Obrazek . Spojové geny, které se nachazi v obou rodi¢ich, nazyvame
spole¢né (matching) a potomci je dédi ndhodné. Ostatni spojové geny, které se
nachdzi pouze v jednom z rodi¢i, nazyvame disjunktni (disjoint) ¢i prebytecné
(excess) a dédi se pravé tehdy, kdyz ma dany rodic¢ vetsi fitness.

Déleni populace na druhy

V NEAT daéle délime jednotlivce na druhy (species) dle jejich topologie, a
to na zakladé poctu spolec¢nych a nespoleénych genti. Jednotlivei daného druhu
nésledné explicitné sdili fitness (explicit fitness sharing), tedy fitness daného
jedince je vydélena poctem jedincii stejného druhu. Tim zachovavame genetickou
rozmanitost, jelikoz si dany druh jedincti nemiize dovolit byt prilis pocetny, i
prestoze by vykazoval dobré vysledky. Také se tim nechava prostor k inovaci —
noveé vzniklé strategie maji ¢as k evoluci i v pripadé, ze jiz existuji néjaci silni
jedinci.
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Parentl Parent2

1 2 3 4 5 8 1 2 3 4 5 6 7 9 10
1>4 [ 2—>4 [ 3>4 [ 2>5 [ 5>4| 1>5| | 1—>4 | 2>4 | 3>4|2—>5 | 5>4 | 5>6| 6—>4| 3—>5| 1>6
IDISAB IDIS. (DIS
4 x
| 2 3 *
disjoint
1 2 3 4 5 8
Parentl| ; o4|2 54 |3 54255 | 554 1-=5
IDISAB
1 2 3 4 5 6 7 9 10
Parent2| | © 157 0| 34| 2os 524 | 556 64 3>5| 1->6
DISAB| IDISAB
disjointdisjoint excessexcess
e . 1 2 3 4 & 6 7 8 9 10
O'ﬁSp ring 1>4|2->4 | 3>4|2>5|5>4 | 5>6 | 6—>4| 1->5| 3—>5| 1->6
IDISAB DISAB

Obrazek 5.4 Parovani genomu dvou ruznych sitovych topologii pomoci inova¢nich
¢isel (K. O. Stanley a R. Miikkulainen [22]).
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5.2.3 Trénovani

V tomto oddile se budeme vénovat tomu, jak jsme trénovali umeélou inteligenci
pro hru Bang! pomoci NEAT. Nejprve popiseme, jak jsme navrhli jedince a jak jsme
vyhodnocovali jejich fitness pomoci simulovanych her proti referenénim oponentim.
Poté vysvétlime, pro¢ jsme zvolili knihovnu SharpNEAT jako implementaci NEAT,
a jak jsme nastavili parametry algoritmu.

Jedinci

Jedinci v NEAT vzdy predstavuji neuronové sité. Nasim jedinym tkolem
z hlediska navrhu jedinca bylo tedy pouze navrhnout forméat vstupnich dat a
vystup site.

Vystup sité opét zavisi na tuloze, kterou bude tesit. Prvni moznosti bylo
jednoduse opét resit vybér herni akce jako regresi, stejné jako u naseho modelu
strojového uéeni (viz Oddil . Druhou moznosti bylo fesit vybér herni akce
jako klasifikaci, coz by na rozdil od trénovani modelt strojového uceni mélo jit
primocare diky tomu, ze nepotfebujeme v NEAT vzorové vystupy. Bylo by vhodné
prozkoumat oba pristupy, avsak kvili casovym omezenim meéli moznost prozkoumat
pouze neuroevoluci k vybéru nejlepsi herni akce pomoci regrese. Vstupni data
jsme tedy u NEAT jedinct prijimali ve stejném formatu, jako u modelt strojového

uceni (viz Oddil |5.1.3)).

Vyhodnocovani fitness

Zakladni myslenkou vyhodnocovani fitness bylo nechat vsechny jedince odehrat
dany pocet her proti né¢jakému referenénimu oponentovi, a nasledné pouzit pocet
vyher jako fitness. Otazkou vSak zustava, jak zvolit referen¢niho oponenta.

Prvni pfimocarou moznosti bylo vyhodnocovat jedince proti nahodnym hracam.
Zde je nevyhodou, ze jelikoz by se jedinci ucili hrat proti oponentovi, ktery ma
neustale stejnou vykonnost, mohl by béhem evoluce nastat okamzik, kdy uz se
jedinci neuc¢i nic nového, protoze je oponent netlac¢i dostatecné ke zlepsovani
se. A navic, jelikoz ndhodni hrac¢i nehraji Bang! dobte, byl by strop dovednosti
nastaven nizko.

Nakonec jsme tedy zvolili moznost, kde je referenénim oponentem nejlepsi
jedinec z predeslé generace, ¢imz se jedinci vzajemné nuti neustale se zlepsovat
(jako prvni referenéni bod mizeme stale pouzit ndhodné hrace). Jednou variantou
je aktualizace referen¢nich oponentt napt. kazdou generaci, ¢i obecné po néjakém
fixnim poctu generaci. Dalsi variantou je aktualizovat referen¢ni oponenty pouze
tehdy, kdyz jedinci pri méreni fitness prekroc¢i néjaky podil vyher z celkovych
odehranych her — tim bychom zajistili, Ze jedincim nebudeme zbytecné brzy
zvysovat latku. Nakonec jsme otestovali obé zminéné varianty.

Mohlo by se stat, ze se jedinci nauci neustale preskakovat své tahy, coz by
vedlo k nekonc¢ici hre, a vyhodnocovani by se nikdy nezastavilo. Z toho diuvodu
jsme se rozhodli pti vyhodnocovani fitness omezit pocet hernich tahii pro jednu
hru na 10000.

Dle vydavatelstvi hry Bang! totiz trva jedna hra 20 az 90 minut — kdyby hraci
provadeéli jednu herni akci za sekundu, znamenalo by to az 5400 hernich akci za
jednu hru. Usoudili jsme tedy, ze omezeni 10000 hernich akci za hru zcela jisté
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nebude zptsobovat prilis brzké zastavovani béznych her a zaroven mame diky
tomu jistotu, ze se vyhodnocovani vzdy zastavi.

Univerzalni a specializované neuronové sité

Nejprve jsme zvazovali, zda vyuzit vyse popsany navrh jedinci a vyhodnocovani
fitness k trénovani univerzalnich neuronovych siti, které by umeély ohodnocovat
herni akce pro vsechny role. Kviili povaze hry, kde kazda role vyzaduje odlisny
styl hrani, nas vsak poté napadlo, ze bychom mohli zkusit trénovat specializované
neuronové sité, které se zaméruji na ohodnocovani hernich akei pro jednu konkrétni
roli. Predpokladali jsme pritom, ze specializace by mohla vést k lepsim vysledkim,
jelikoz Tesi mensi oddélené problémy Nakonec jsme se rozhodli otestovat obé
varianty.

SharpNEAT a jeho nastaveni

Zkoumali jsme existujici implementace algoritmu NEAT pro platformu .NET.
Knihovna SharpNEAT [23] byla jedina z nalezenych, ktera byla stile udrzovand a
v dobé psani prace prosla vice nez 20 lety aktivniho vyvoje. Déle jsme zvazovali,
zda vytvorit vlastni implementaci algoritmu NEAT, ale jelikoz by zcela jisté
nedosahovala kvalit knihovny SharpNEAT, rozhodli jsme se pouzit pravé tuto
knihovnu.

SharpNEAT umoznuje prizptisobeni algoritmu pomoci riznych parametri. My
jsme pouzili nastaveveni z prikladu tvirct knihovny pro feseni tlohy PreyCapture:

e isAcyclic: false

e cyclesPerActivation: 1

e activationFnName: "LeakyReLU"
e evolutionAlgorithm:

— speciesCount: 15

elitismProportion: 0.66

selectionProportion: 0.66
— offspringAsexualProportion: 0.5
— offspringSexualProportion: 0.5

— interspeciesMatingProportion: 0.01
e reproductionAsexual:

— connectionWeightMutationProbability: 0.94

addNodeMutationProbability: 0.01
— addConnectionMutationProbability: 0.025

deleteConnectionMutationProbability: 0.025

e reproductionSexual:
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— secondaryParentGeneProbability: 0.1
e populationSize: 225
e initialInterconnectionsProportion: 225
o connectionWeightScale: 225
e complexityRegulationStrategy:

— strategyName: "relative"

— relativeComplexityCeiling: 30

— minSimplifcationGenerations: 10
o degreeOfParallelism: 3

e enableHardwareAcceleratedNeuralNets: false

e enableHardwareAcceleratedActivationFunctions: false

5.3 Porovnavani umélych inteligenci

V této podkapitole popiseme experimenty s nasimi umeélymi inteligencemi.
Nechali jsme je hrat simulované hry s cilem pozorovat, jak dobfe se naucily hrat
Bang!. Implementaci vSech porovnavacich experimemtii mizeme nalézt v prilohach
prace v projektu ExperimentsSolution/Experiment AiVsAi.

Ve vsSech métenich vykonnosti vyuzivime zamérné stejny seed, aby mély
testované umeélé inteligence co nejpodobnéjsi podminky, a my tak mohli mérit
jejich vykonnost férovéji. Vysledky by tak mély 1épe odrazet jejich schopnosti.
Vstupni seed nasledné vyuzivame pro generovani ndhodnych jevi kazdé hry,
jako je generovani dobiraciho balicku ¢i vybirani hernich akci ndhodnych hraca.
Testované umeélé inteligence vstupni seed tedy nijak neovliviiuje. Lepsim fesenim
by bylo provést vice méreni s danou sadou pocatecnich seeds, avSak na tuto
variantu ndm jiz nezbyly prostiredky.

5.3.1 Nahodni hraci vs. Nahodni hraci

Abychom zjistili, jak vypadé rozlozeni podila vyher riznych roli, kdyz jsou
vsichni hraci na stejné trovni, nechali jsme proti sobé hrat nahodné hréce.

Metoda
Parametry porovnavaciho programu:

e Pocet her pro kazdy pocet hraca: 250000
o Maximalni pocet hernich akei za hru: 10000

e Seed: 1234
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Vysledky

Pocet Podil

T ’
yim vyher vyher
Bandité 109867 0,44
Serif 118363 0,47
Odpadlik 21770 0,09

Tabulka 5.5 Vysledky z 250000 her ¢ty ndhodnych hraci.

Poéet Podil

Tym vyher vyher
Bandité 126152 0,50
Serif a Pomocnik 107278 0,43
Odpadlik 16570 0,07

Tabulka 5.6 Vysledky z 250000 her péti ndhodnych hraca.

Pocet Podil

Tym vyher vyher
Bandité 145663 0,58
Serif a Pomocnik 92667 0,37
Odpadlik 11670 0,05

Tabulka 5.7 Vysledky z 250000 her Sesti nahodnych hract.

Pocet Podil

T ’
yim vyher vyher
Bandité 154198 0,62
Serif a Pomocnici 86693 0,35
Odpadlik 9109 0,04

Tabulka 5.8 Vysledky z 250000 her sedmi ndhodnych hraci.

Poéet Podil

Tym vyher vyher
Bandité 535880 0,54
Serif a Pomocnici 405001 0,41
Odpadlik 59119 0,06

Tabulka 5.9 Celkové vysledky z 1000000 her ¢tyf az sedmi ndhodnych hraci.
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Diskuze

Celkové vysledky z Tabulky [5.9] ukazuji, Ze role Banditl by méla byt nejjedno-
dussi, jelikoz maji nejvétsi celkovy podil vyher 0,54. Jako dalsi s celkovym podilem
vyher 0,41 po nich nasleduji Serifové a Pomocnici, pficemz jako jednoznacné

vvvvvv

5.3.2 Strojové uceni vs. Nahodni hraci

Meérili jsme vykonnost modeli strojového uceni trénovanych na velkych datech
(viz Oddﬂ ve hrach proti ndahodnym hrac¢tim. Modely ExtraTreesRegressor
a RandomForestRegressor jsme se rozhodli neotestovat, jelikoz vykazovaly po-
dobné vysledky v R? skére i MSE jako BaggingRegressor, ale byly neprakticky
komplexni.

Metoda
Sestaveni her:
« 3 tymy: Serif s Pomocniky, Bandité, Odpadlik
e Model strojového uceni vzdy hrél za jeden tym
o Ostatni tymy byly sestaveny z nahodnych hract
Testované modely natrénované podle Oddilu [5.1.9
e HistGradientBoostingRegressor

e DecisionTreeRegressor

e BaggingRegressor
Parametry programu meéreni vykonnosti:

e Seed: 500
e Pocet her pro kazdy tym a pocet hraca: 100000

o Limit pocet hernich akci za hru: 10000

49



Vysledky

Tym umeélé Pocet Podil
inteligence vyher vyher

HistGradientBoostingRegressor

Bandité 52960 0,53
Serif 44855 0,45
Odpadlik 9623 0,10
DecisionTreeRegressor
Bandité 48726 0,49
Serif 45970 0,46
Odpadlik 6109 0,06
BaggingRegressor
Bandité 50928 0,51
Serif 49749 0,50
Odpadlik 6097 0,06

Tabulka 5.10 Vysledky modeli trénovanych dle Oddilu ve 100000 hrach ctyr
hrac¢a za rtzné tymy.

Tym umélé Pocet Podil
inteligence vyher vyher

HistGradientBoostingRegressor

Bandité 62977 0,63
Serif a Pomocnik 59223 0,59
Odpadlik 8076 0,08
DecisionTreeRegressor
Bandité 58791 0,59
Serif a Pomocnik 55391 0,55
Odpadlik 5018 0,05
BaggingRegressor
Bandité 63666 0,64
Serif a Pomocnik 59695 0,60
Odpadlik 5133 0,05

Tabulka 5.11 Vysledky modelt trénovanych dle Oddilu ve 100000 hrach péti

hract za rizné tymy.
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Tym umeélé Pocet Podil
inteligence vyher vyher

HistGradientBoostingRegressor

Bandité 75093 0,75
Serif a Pomocnik 55888 0,56
Odpadlik 6661 0,07
DecisionTreeRegressor
Bandité 67120 0,67
Serif a Pomocnik 52409 0,52
Odpadlik 4271 0,04
BaggingRegressor
Bandité 70330 0,70
Serif a Pomocnik 56880 0,57
Odpadlik 4218 0,04

Tabulka 5.12 Vysledky modeli trénovanych dle Oddilu ve 100000 hrach Sesti

hraci za rizné tymy.

Tym umeélé Pocet Podil
inteligence vyher vyher

HistGradientBoostingRegressor

Bandité 79094 0,79
Serif a Pomocnici 67329 0,67
Odpadlik 5771 0,06
DecisionTreeRegressor
Bandité 73817 0,74
Serif a Pomocnici 60561 0,61
Odpadlik 3684 0,04
BaggingRegressor
Bandité 77874 0,78
Serif a Pomocnici 62712 0,63
Odpadlik 3587 0,04

Tabulka 5.13 Vysledky modelt trénovanych dle Oddilu ve 100000 hrach sedmi
hraca za razné tymy.
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Tym umeélé Pocet Podil
inteligence vyher vyher

HistGradientBoostingRegressor

Bandité 270124 0,68
Serif a Pomocnici 227295 0,57
Odpadlik 30131 0,08
DecisionTreeRegressor
Bandité 248454 0,62
Serif a Pomocnici 214331 0,54
Odpadlik 19082 0,05
BaggingRegressor
Bandité 262798 0,66
Serif a Pomocnici 220036 0,57
Odpadlik 19035 0,05

Tabulka 5.14 Celkové vysledky modelii trénovanych dle Oddilu ve 400000 hrach

CtyT az sedmi hraca za rizné tymy.

Diskuze

V roli Banditii si modely vedly pomérné dobte — nahodné Bandity predcily ve
vsech pripadech a celkové mély podil vyher vétsi az o 0,14.

V tymu Serifa a Pomocniki se modeliim dafilo také relativné dobie. V celkovém
podilu vyher dosahly zlepseni podilu vyher az o 0,16 oproti ndhodnym hraciam.
V pripadé her o ¢tyfech hracich, kde mély podobnou uspésnost jako nadhodni
pricemz ve hrach o Sesti a sedmi hracich vykazovaly zlepseni podilu vyher az
0 0,32. To muze znacit, ze modely neumi v tomto tymu hrat samy, ale dohromady
jsou schopny spolupracovat a vyhravat.

V roli Odpadlika se modeliim jiz nedarilo prilis dobte, coz je nejspise zplisobeno
tim, zZe role Odpadlika je nejtézsi, jelikoz nem4 zadné spojence a musi ve hie prezit
jako posledni. Jediny model, ktery dokazal v roli Odpadlika pred¢it nahodné hrace,
byl HistGradientBoostingRegressor s celkovym zlepsenim podilu vyher o 0,02.
Ostatni modely v této roli vykazovaly naopak horsi vykon nez nez nahodni hradi.

Celkové si nejlépe vedl model HistGradientBoostingRegressor (viz Tabulka
, ktery také vykazoval vyborné vysledky v nasich zvolenych metrikich (viz
Tabulka , a jako jediny z nasich modelt dokazal predcit nahodné hrace v roli
Odpadlika.

5.3.3 Univerzalni NEAT vs. Nahodni hraci

Merili jsme vykonnost dvou univerzalnich neuronovych siti natrénovanych
pomoci algoritmu NEAT (Oddil ve hréch proti ndhodnym hra¢tm. Jedna
sit byla natrénovand s pravidelnymi aktualizacemi referencnich oponentu (Fixed-
StepBaselineUpdate), druhd s aktualizacemi na zakladé podilu vyher (WinRate-
BaselineUpdate). V obou ptipadech jsme zvolili k testovani nejlepsiho jednotlivee
z posledni generace.
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Metoda

Nastaveni trénovani jedinct:

o Celkovy pocet generaci: 1000

e Pocet her na jedno vyhodnoceni fitness: 50

e Limit poc¢tu hernich akci za hru: 10000

o Pocet generaci pro aktualizaci referenc¢nich oponentt: 20
o Podil vyher pro aktualizaci referenc¢nich oponentii: 0,6
o Pocet her na vyhodnoceni fitness: 100

Sestaveni her:

« 3 tymy: Serif s Pomocniky, Bandité, Odpadlik

o Univerzalni NEAT vzdy hral za jeden tym

e Ostatni tymy byly sestaveny z ndhodnych hraci
Parametry programu meéreni vykonnosti:

e Seed: 500
e Pocet her pro kazdy tym a pocet hraca: 100000

e Limit poc¢tu hernich akci za hru: 10000

Vysledky

Tym umeélé Pocet Podil
inteligence vyher vyher

FixedStepBaselineUpdate

Bandité 70972 0,71
Serif 72862 0,73
Odpadlik 20344 0,20
WinRateBaselineUpdate
Bandité 70972 0,71
Serif 72862 0,73
Odpadlik 20344 0,20

Tabulka 5.15 Vysledky nejlepsiho jedince z 1000. generace trénovaného dle Oddilu
ve 100000 hrach ¢tyf hraci za rizné tymy.
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Tym umélé Pocet Podil
inteligence vyher vyher

FixedStepBaselineUpdate

Bandité 74259 0,74
Serif a Pomocnik 58569 0,59
Odpadlik 15311 0,15
WinRateBaselineUpdate
Bandité 74259 0,74
Serif a Pomocnik 58569 0,59
Odpadlik 15311 0,15

Tabulka 5.16 Vysledky nejlepsiho jedince z 1000. generace trénovaného dle Oddilu
5.2.3[ ve 100000 hrach péti hraca za rizné tymy.

Tym umélé Pocet Podil
inteligence vyher vyher

FixedStepBaselineUpdate

Bandité 81332 0,81
Serif a Pomocnik 54722 0,55
Odpadlik 12402 0,12
WinRateBaselineUpdate
Bandité 81332 0,81
Serif a Pomocnik 54722 0,55
Odpadlik 12402 0,12

Tabulka 5.17 Vysledky nejlepsiho jedince z 1000. generace trénovaného dle Oddilu
ve 100000 hrach Sesti hraci za rizné tymy.

Tym umeélé Pocet Podil
inteligence vyher vyher

FixedStepBaselineUpdate

Bandité 83014 0,83
Serif a Pomocnici 47416 0,47
Odpadlik 9892 0,10
WinRateBaselineUpdate
Bandité 83014 0,83
Serif a Pomocnici 47416 0,47
Odpadlik 9892 0,10

Tabulka 5.18 Vysledky nejlepsiho jedince z 1000. generace trénovaného dle Oddilu
ve 100000 hrach sedmi hract za ruzné tymy.
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Tym umeélé Pocet Podil
inteligence vyher vyher

FixedStepBaselineUpdate

Bandité 309577 0,77
Serif a Pomocnici 233569 0,58
Odpadlik 57949 0,14
WinRateBaselineUpdate
Bandité 309577 0,77
Serif a Pomocnici 233569 0,58
Odpadlik 57949 0,14

Tabulka 5.19 Celkové vysledky nejlepsiho jedince z 1000. generace trénovaného dle
Oddilu ve 400000 hréach ¢tyt az sedmi hraci za rtzné tymy.

Diskuze

Mizeme si na prvni pohled vSimnout, ze vysledky obou testovanych jedincti
jsou naprosto totozné, coz znaci, ze se naucili ohodnocovat herni akce stejnym
nebo podobnym zptisobem. Pri dalsim zkoumani téchto jedinct jsme zjistili, ze
maji pouze tii spolecné spojové geny a 22 nespoleénych spojovych gent. Je tedy
mozné, ze prave tyto tii spolecné spojové geny vedly k podobnému ohodnocovani
hernich akei, a to i presto, ze mély zcela jiné vahy.

Jako Banditiim se jedinctim dafilo velmi dobfe a v této roli ziskali podil vyher
o 0,23 lepsi nez ndhodni Bandité. Pozorovali jsme, Ze se zvySuje podil vyher
Banditii s poctem hract ve hie, pricemz nejlepsiho podilu vyher 0,83 dosahovali
ve hrach o sedmi hracich. To miize znacit, Ze jedinci umi v této roli spolupracovat,
ale také to mize byt zpiisobeno tim, ze Banditim obecné stoupa podil vyher
s po¢tem hraci (viz Oddil p.3.1]).

V tymu Serifa a Pomocniki jsme pozorovali zlepeni celkového podilu vyher
0 0,16, coz je stejné jako u modell strojového uceni (viz Oddil [5.3.2). Muzeme
si ale v§imnout, ze podil vyher ve hrach ¢tyfech hraci, coz je jedina variace hry
bez Pomocniki Serifa, ¢ini 0,73, kdezto ve hrach sedmi hrac¢t pozorujeme pouze
Bandittim (viz Tabulka [5.8)), ale také to miZe znacit, Ze se univerzaln{ jedinci
nenaucili v tomto tymu spolupracovat, a naopak preferuji hrat sami.

V roli Odpadlika jsme jiz pozorovali zlepseni v celkovém podilu vyher, a to
o 0,08. Jelikoz nahodni hraci v této roli celkove vyhravali pouze v 0,06 pripadi
(viz Tabulka , jedna se o znacné zlepseni.

5.3.4 Specializovany NEAT vs. Nahodni hraci

Meérili jsme vykonnost specializovanych neuronovych siti natrénovanych pomoci
algoritmu NEAT dle Oddilu ve hrich proti ndhodnym hracim. Podobné
jako v Oddilu jsme otestovali sité natrénované s pravidelnymi aktualizacemi
referen¢nich oponentii (FixedStepBaselineUpdate) a s aktualizacemi na zékladé
podilu vyher (WinRateBaselineUpdate). V obou piipadech jsme rovnéz zvolili
k testovani nejlepsiho jednotlivce z posledni generace.
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Metoda
Nastaveni trénovani jedinct:
o Celkovy pocet generaci: 1000
o Pocet her na jedno vyhodnoceni fitness: 50
e Limit poc¢tu hernich akci za hru: 10000
o Pocet generaci pro aktualizaci referenc¢nich oponentt: 20

o Podil vyher pro aktualizaci referencnich oponenti (hodnoty jsme volili na
zéklade vysledki ndhodnych her, viz Oddil [5.9):

— Bandité: 0,7

— Serif: 0,55

— Pomocnici Serifa: 0,55
— Odpadlik: 0,1

Sestaveni her:

« 3 tymy: Serif s Pomocniky, Bandité, Odpadlik

o Specializovany NEAT vzdy hral za jeden tym

o Ostatni tymy byly sestaveny z ndhodnych hracta
Parametry programu meéreni vykonnosti:

e Seed: 500
e Pocet her pro kazdy tym a pocet hraca: 100000

e Limit poc¢tu hernich akci za hru: 10000

Vysledky

Tym umélé Pocet Podil
inteligence vyher vyher

FixedStepBaselineUpdate

Bandité 70972 0,71
Serif 77401 0,77
Odpadlik 20371 0,20
WinRateBaselineUpdate
Bandité 70972 0,71
Serif 72862 0,73
Odpadlik 22027 0,22

Tabulka 5.20 Vysledky nejlepsiho jedince z 1000. generace trénovaného dle Oddilu
ve 100000 hrach ¢tyf hraci za rizné tymy.
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Tym umélé Pocet Podil
inteligence vyher vyher

FixedStepBaselineUpdate

Bandité 74259 0,74
Serif a Pomocnik 71419 0,71
Odpadlik 15522 0,16
WinRateBaselineUpdate
Bandité 74259 0,74
Serif a Pomocnik 66856 0,67
Odpadlik 16672 0,17

Tabulka 5.21 Vysledky nejlepsiho jedince z 1000. generace trénovaného dle Oddilu
5.2.3[ ve 100000 hrach péti hraca za rizné tymy.

Tym umélé Pocet Podil
inteligence vyher vyher

FixedStepBaselineUpdate

Bandité 81332 0,81
Serif a Pomocnik 67591 0,68
Odpadlik 12282 0,12
WinRateBaselineUpdate
Bandité 81332 0,81
Serif a Pomocnik 62556 0,63
Odpadlik 13559 0,14

Tabulka 5.22 Vysledky nejlepsiho jedince z 1000. generace trénovaného dle Oddilu
ve 100000 hrach Sesti hraci za rizné tymy.

Tym umeélé Pocet Podil
inteligence vyher vyher

FixedStepBaselineUpdate

Bandité 83014 0,83
Serif a Pomocnici 63549 0,64
Odpadlik 9703 0,10
WinRateBaselineUpdate
Bandité 83014 0,83
Serif a Pomocnici 58377 0,58
Odpadlik 11159 0,11

Tabulka 5.23 Vysledky nejlepsiho jedince z 1000. generace trénovaného dle Oddilu
ve 100000 hrach sedmi hract za ruzné tymy.
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Tym umeélé Pocet Podil
inteligence vyher vyher

FixedStepBaselineUpdate

Bandité 309577 0,77
Serif a Pomocnici 279960 0,70
Odpadlik 57878 0,14
WinRateBaselineUpdate
Bandité 309577 0,77
Serif a Pomocnici 260651 0,65
Odpadlik 63417 0,16

Tabulka 5.24 Celkové vysledky nejlepsiho jedince z 1000. generace trénovaného dle
Oddilu ve 400000 hréach ¢tyt az sedmi hraci za rtzné tymy.

Diskuze

V roli Banditt jsou vysledky nejen identické pro oba testované jedince, ale
také jsou naprosto stejné jako u univerzdlnich NEAT jedinci (viz Oddil [5.3.3)).
Zkoumali jsme tedy jejich genomy pro Bandity a zjistili jsme, ze maji dva spolecné
spojové geny s ruznymi vahami a 44 nespolecnych spojovych genii. Tento pomér
spolecnych a nespoleénych genti muze znacit, ze pravé tyto dva spolecné spojové
geny jsou pro strategii Banditl vyznamné.

V tymu Serifa a Pomocniki jedinci prokazovali oproti ndhodnym hractim
znacné zlepseni celkového podilu vyher az o 0,29. Jedinci v tomto tymu dokazali
konzistentné vitézit ve vétsinach her, nehledé na pocet hract. Dokazali tedy vitézit
jak samostatné (hry ¢tyt hraca), tak i dohromady (hry péti a vice hraci), coz
muze znacit, ze jedinci rozumi cili této role a zaroven se naucili spolupracovat.

V roli Odpadlika si jedinci vedli podobné jako univerzalni NEAT jedinci (viz
Oddil [5.3.3).

Tento typ umélé inteligence je v nasi praci jediny, ktery ma dobré vysledky ve
vsech rolich hry a zaroven vykazuje schopnost hrat dobfe samostatné i v tymu.
Testované varianty aktualizovani referen¢nich oponenti pfi trénovani pritom
neprojevuji znacné rozdily mezi vykonnostmi jedincti ve hre.

5.3.5 Specializovany NEAT vs. Clovék

Jelikoz ze vSech nasich umeélych inteligenci vykazovali specializovani FixedStep-
BaselineUpdate NEAT jedinci (viz Oddil nejlepsi vysledky pii méfeni
vykonnosti proti ndhodnym hractm, rozhodli jsme se proti této umélé inteligence
odehrat nékolik her.

Pro tucely tohoto experimentu jsme v projektu ConsoleAiClient implemen-
tovali konzolovou aplikaci, kterd umoznuje uzivateli pripojit se na server naseho
herniho prostredi a nasledné zapojit umeélou inteligenci do hry.

Metoda

Sestaveni her:

e Jeden hrac: clovek
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« Ostatni hraci: specializovani FixedStepBaselineUpdate NEAT jedinci z Od-
dilu 534

e Role byly v kazdé hie pritazeny ndhodné.

Vysledky

Pocet Pocet Podil

Role clovék
ol cloveka her vyher vyher

Bandité 5 4 0,80
Serif 1 1 1,00
Odpadlik 4 1 025

Tabulka 5.25 Vysledky c¢lovéka proti nejlepsimu specializovanému jedinci z 1000.
generace trénovaného dle Oddilu ve hrach ¢tyr hraca.

Pocet Pocet Podil

le ¢lovék
Role Cloveka her vyher vyher

Bandité 6 3 0,50
Serif 1 0 0
Pomocnik Serifa 1 0 0
Odpadlik 2 0 0

Tabulka 5.26 Vysledky c¢lovéka proti nejlepsimu specializovanému jedinci z 1000.
generace trénovaného dle Oddilu ve hrach péti hraci.

Pocet Pocéet Podil

le ¢loveék
Role clovéka her vyher vyher

Bandité 4 2 0,5
Serif 3 0 0
Pomocnik Serifa 1 0 0
Odpadlik 2 0 0

Tabulka 5.27 Vysledky c¢lovéka proti nejlepsimu specializovanému jedinci z 1000.
generace trénovaného dle Oddilu ve hrach Sesti hraca.

Pocet Pocet Podil

Role clovék
ol cloveka her vyher vyher

Bandité 6 4 0,67
Serif 1 0 0
Pomocnik Serifa 3 1 0,33
Odpadlik 1 0 0

Tabulka 5.28 Vysledky c¢lovéka proti nejlepsimu specializovanému jedinci z 1000.
generace trénovaného dle Oddilu ve hrach sedmi hracu.
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Pocet Pocet Podil

Role ¢lovék
ole cloveka her vyher vyher

Bandité 21 13 0,62
Serif 6 1 017
Pomocnik Serifa 5 1 0,20
Odpadlik 9 1 0,11

Tabulka 5.29 Celkové vysledky c¢lovéka proti nejlepsimu specializovanému jedinci
z 1000. generace trénovaného dle Oddilu ve hrach Ctyr az sedmi hraca.

Diskuze

V roli Banditi jsme byli schopni pomérné konzistentné vyhravat s celkovym
podilem vyher 0,62. V ostatnich rolich jsme jiz naopak vétsinou prohravali a ze
vSech her jsme byli schopni ziskat pouze jednu vyhru za kazdou roli odlisnou od
Banditi.

Jelikoz jsme neméli prilezitost odehrat s umélou inteligenci mnoho her, nejsou
nase data prilis relevantni. Pozorovali jsme tedy zptisob, jakym nase uméla inteli-
gence hraje. Vsimli jsme si, ze vzdy, kdyz méla k dispozici néjaké modré karty,
tak je pouzila. To by mohlo znacit, Ze rozeznala, ze byva vhodné vyuzivat modré
karty, jelikoz vétsinou s sebou nesou kladny 1c¢inek — z modrych karet v zdkladnim
balicku hry miize mit negativni i¢inek pouze Dynamit. Na modré karty také vétsi-
nou cilila v pripadech, kdy méla moznost je odebrat oponentovi pomoci karet Cat
Balou ¢i Panika, coz muze znacit, ze umeéla inteligence rozeznava vyhodu, jakou
modré karty prinasi oponentiim. Déle vétsinou pouzivala schopnost postavy, kdyz
to bylo mozné, coz bychom mohli interpretovat tak, Ze se naucila, ze schopnosti
postav prinasi pouze kladné ucinky:.

Styl hrani nasi umélé inteligence byl velmi agresivni — utocila pti kazdé
prilezitosti a relativné casto nas vyrazovala ze hry. V jednom pripadu se nam
dokonce stalo, ze jsme s neStastnymi kartami v ruce byli vyrazeni jesté pred
zacatkem naseho prvniho tahu, coz je v lidskych hrach nezvyklé. Tato agresivita
umélé inteligence miize byt zptsobena tim, ze nijak neplanuje dopredu.

Ohledné odhadovani roli oponentti jsme pozorovali smisené vysledky. Zazna-
menali jsme kladné pripady, kdy na nas Odpadlik ¢i Pomocnik Serifa cilené utocil
poté, co jsme v roli Banditt zattocili na Serifa. Dale jsme také nezaznamenali, Ze
by Pomocnik Serifa titocil na Serifa. Na druhou stranu jsme pak mohli pozorovat,
ze spojenecky Bandita na nas ttocil i presto, Ze jsme ve hie zbyvali jiz jen my
s Serifem, pricemz jsme na daného Banditu nijak v pfedchozich krocich nettodili.
Z toho jsme usoudili, Ze nase uméla inteligence miize mit obtize s odhadovanim
roli hracu a volbou jednoduchych spravnych rozhodnuti.

Celkoveé nase uméla inteligence vykazovala nadéjné vysledky ve hrach proti
ndhodnym hrac¢um (viz Oddil a zaroven v pozorovanych hrach proti ¢lovéku
ukazala, Ze se nejspise zvladla naucit hlavni koncepty hry. Presto vsak méla
potize nejen s odhadovanim roli hracu, které je také obtizné pro lidské hrace, ale i
s provadénim spravnych rozhodnuti v jednoduchych situacich.
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6 Uzivatelska dokumentace

Tato kapitola predstavuje uzivatelskou dokumentaci k hernimu prostiedi.
Budeme ji predstavovat pomoci obrazku ilustrujicich jednotlivé kroky hrace.

6.1 Spusténi hry

B Bang! Online_BurstDebuglnformation_D..  26.05.2024 1 ) soubor

W Bang! Online_Data 3.0 slozka soubortl
W 1onoBleedingEdge 11.2023 16 S soubort
® Bang! Online.exe Aplikace 651 kB
® UnityCrashHandler64.exe 33 Aplikace 1114 kB
B UnityPlayer.dll Roziireni aplikace - 3 kB

B winPiEventRuntime.dl 4.05.2024 16:33 Roziifeni aplikace 33 kB

Obrazek 6.1 Spusténi hry

Hru zapneme spusténim souboru BANG! Online.exe

6.2 Hlavni menu
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. dV Giochi - daVinci Editrice S.r.l. neni v Zddném pfipadé odpovédna za tento obsah. -
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Obrazek 6.2 Hlavni menu

Jakmile se hra spusti, ocitneme se v hlavnim menu hry.

o Pokud chceme zacit hrat, stiskneme tla¢itko HRAT.
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« Pokud chceme zménit sva nastaveni, stiskneme tla¢itko NASTAVENT.
o Pokud chceme hru vypnout, stiskneme tlacitko EXIT.

o Kliknutim na jednu z vlajek v pravém dolnim rohu mizeme zménit jazyk
hry.

6.3 Seznam uloZenych serveri

Muj oblibeny server
127.0.0.1:7777

PRl n"' S%RV&R
; Sm" nZn'T'

WnETnR

T d

Obrazek 6.4 Formular ulozeni nového serveru

Kdyz stiskneme v hlavnim menu tla¢itko HRAT, budeme piesmérovani do se-
znamu serverl, kde jsou zobrazeny vSechny nase ulozené servery. Seznam servert
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je uzitecny, jelikoz jsme umoznujeme komukoliv zalozit si vlastni server. Tim pak
muze vzniknout celd komunitni sit servert a hraci si mohou svobodné vybrat, na
kterém hrat.

o Pokud chceme ulozit novy server, stiskneme tlac¢itko PRIDAT SERVER.

o Pokud chceme aktualizovat informace o stavu serverti, stiskneme tlacitko
PRIDAT SERVER.

e Pokud chceme upravit informace o ulozeném serveru, nejprve vybereme
server jednim kliknutim na néj, a poté stiskneme tlac¢itko UPRAVIT.

« Pokud se chceme pripojit na server, mizeme to provést budto dvojitym klik-
nutim na néj, anebo ho nejprve jednim kliknutim vybereme a poté stiskneme
tla¢itko PRIPOJIT SE.

6.4 Seznam lobby

" Ceské lobby

Obrazek 6.5 Seznam lobby

Jakmile se ptipojime na server, ocitneme se v seznamu lobby. Zde jsou zobra-
zena vsechna vetrejné lobby na serveru. Mdme moznost se pripojit k jiz existujicimu
lobby nebo vytvorit své vlastni.

Lobby slouzi k organizaci her a plni funkci herni ¢ekarny. Kazdé lobby ma
svého zakladatele, ktery mtze nejen ménit jeho nastaveni, ale i spustit hru.

o Pokud si chceme vytvorit své vlastni lobby, stiskneme tlacitko VYTVORIT
LOBBY

o Pokud se chceme pripojit do jednoho ze zobrazenych lobby, mizeme to
provést budto dvojitym kliknutim na néj, anebo nejprve jednim kliknutim
vybereme a poté stiskneme tlacitko PRIPOJIT SE.
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e Pokud se chceme pripojit k lobby pomoci jeho ID, stiskneme tlacitko
VYHLEDAT LOBBY. Timto se muzeme pripojit i do soukromého lobby.

6.5 Vytvoreni lobby

Obrazek 6.6 Formular vytvoreni lobby

Pti vytvareni lobby miizeme nastavit jeho jméno, kapacitu a zda bude vefejné.

o Pokud chceme, aby nase lobby bylo vefejné viditelné v seznamu lobby,
nechame zagkrtnuté pole VEREJNE.

e V opacném pripadé policko nezaskrtavame. Pak se do lobby mohou ostatni
pripojit pomoci unikatniho ID lobby.
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6.6 Lobby

alasls

VENI | IDLOBEY GOPGJIT 2
UNOHJVTt LGEEY %

Obrazek 6.7 Lobby z pohledu jeho tvirce

alaals

10 LOBEY W 6OPGJIT 2
o UNOHJVTt

Obrazek 6.8 Lobby z pohledu hracu, ktefi nejsou jeho tvirci

Jakmile se pfipojime do lobby, uvidime vSechny hréace, ktefi se v ném nachézeji.
Ve spodni c¢asti obrazovky vidime rtzna tlacitka. Tvtrce lobby bude mit
k dispozici jina tlacitka nez ostatni hraci.

MozZnosti vSech hracua

o Pokud se chceme odpojit z lobby, stiskneme tlac¢itko ODPOJIT Z LOBBY.

o Pokud chceme zkopirovat ID lobby, stiskneme tlac¢itko ID LOBBY.
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Moznosti tvirce lobby

 Pokud chceme zménit nastaveni lobby, stiskneme tla¢itko NASTAVENI LOBBY.

o Pokud chceme zacit hru, stiskneme tlacitko ZACIT HRU. Hra bude zahéjena
pouze tehdy, kdyz jsou vsichni ostatni hraci pripraveni.

Moznosti hraca, kteri nejsou tvirci lobby

o Pokud se chceme oznacit jako pripraveni, resp. nepripraveni, stiskneme
tlacitko NEPRIPRAVEN, resp. PRIPRAVEN.

6.7 Vybér postavy

SID RETCEUH AINNECATE

Obrazek 6.9 Vybér postavy

Kdyz zacne hra, zobrazi se nam role, kterd ndm byla ndhodné pridélena, a
dostaneme na vybér ze dvou postav. Vsichni hraci si musi jednu zvolit.

e Pokud chceme zvolit postavu, klikneme na ni a poté potvrdime svou volbu
stisknutim tlacitka POTVRDIT.
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6.8 Herni pole

Obrazek 6.10 Herni pole

Jakmile si vSichni hraci zvoli postavu, zobrazi se ndm herni pole.

6.8.1 Ovladani hry

Liznuti karty provedeme kliknutim klikneme na dobiraci balicek ve sttedu
herniho pole.

Zahrani karty z ruky provedeme, tak ze ji stisknutim a podrzenim tlacitka
mysi pretahneme do stiedu obrazovky a nasledné tlac¢itko mysi pustime.

Pouziti karty vyloZzené pred ndmi (napt. Barel) provedeme kliknutim na
danou kartu.

Pouziti schopnosti postavy provedeme klikneme na nasi postavu.

Zvoleni hréace jako cil néjakého efektu karty ¢i schopnosti postavy provedeme
kliknutim na daného hrace.

Ukondceni, resp. pieskoceni, tahu provedeme stisknutim tlac¢itka UKONCIT
TAH, resp. PRESKOCIT.

Zobrazeni historie hernich informaci provedeme stisknutim ikonky hodin
v pravém dolnim rohu obrazovky.

Otevieni menu pro nastaveni hry provedeme stisknutim ikonky ozubeného
kolecka v pravém dolnim rohu obrazovky.

Zvétseni néjaké karty, postavy, ¢i role, provedeme podrzenim kurzoru mysi
nad danym objektem.
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o Zobrazeni poctu karet v ruce ciziho hrace provedeme podrzenim kurzoru
mysi nad jeho kartami v ruce (jsou otoceny rubem nahoru).
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7 Vyvojova dokumentace

Tato kapitola predstavuje vyvojovou dokumentaci k hernimu prostiedi. Zameé-
fime se nejen na dulezité implementacni detaily potiebné k dalsimu rozsitovani,
ale také na informace, které nelze snadno zjistit ze zdrojovych kodt, jako je
napt. zduvodnéni pouziti urcité architektury ¢i knihovny. Zamérem kapitoly je
pomoct pripadnym novym vyvojartim zorientovat se v projektu i bez precteni
celé nasi prace. Z tohoto divodu se mohou opakovat nékteré koncepty ¢i obrazky
z Kapitoly [4

7.1 Celkovy prehled

Herni prosttedi pro hru Bang! umoznujici hru vice hraci po siti jsme vyvijeli
pomoci herniho engine Unity. V této podkapitole dale poskytneme celkovy prehled
tohoto projektu.

7.1.1 Organizace projektu

Jelikoz jsme pro vyvoj zvolili herni engine Unity, tak nas projekt organizujeme
do adresarti dle zvyklosti a doporuceni tohoto engine. VSechny adresatfe vsak maji
samodokumentujici nazvy, a tak vyjmenujeme pouze hlavni z nich:

e Scripts obsahuje veskery zdrojovy kod a délime ho do dalsich adresart dle
assemblies, kterym se budeme vénovat pozdéji.

e Scenes obsahuje vSechny scény projektu. Jedna scéna vzdy reprezentuje
jednu herni obrazovku a prechodiim mezi nimi se budeme také vénovat
pozdéji.

7.1.2 Assemblies

N&s projekt jsme rozdélili do tfech assemblies, které obsahuji dohromady
priblizné 250 trid. My pro kazdou assembly nyni pouze shrneme jeji hlavni obsah:

e Bang.Common obsahuje zdrojovy kéd, ktery je sdileny mezi klientem a serve-
rem. Zejména pak definuje rozhrani, ktera musi klient ¢i server splnovat, jako
je napt. IClientMessageProcessor Ci IServerMessageProcessor. Také
definuje zpravy NetworkMessage, které si mezi sebou klient a server posilaji.
Déle obsahuje tiidy herni logiky, jelikoz k nim pristupuje jak server, tak
klient — zde jsme si védomi, ze by bylo vhodné rozdélit herni logiku na
datové tridy a na tridy, které implementuji pravidla, avsak kvili nedostatku
casu jsme zvolili tuto variantu.

» Bang.Client obsahuje prevazné skripty uzivatelského rozhrani (namespace
Bang.Client.Scenes) a implementuje zpracovani zprav na strané klienta
(tfida ClientMessageProcessor).

» Bang.Server implementuje zpracovani zprav na strané serveru (ttida Serverd
MessageProcessor).
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e Bang.Ai ve tfide BangAi definuje spolecné rozhrani pro umélé inteligence
hry Bang!. Také poskytuje uzitecné funkcionality, jako je hledani moznych
hernich tahti.

7.1.3 Hlavni komponenty

g ]
ClientView

Klient)

Predava informace k zobrazeni JPredava zpravy k poslani (napr. herni akce)

g ]
ClientMessageProcessor

Predava prijaté zpravy JPosila zpravy pomoci

g ]
ClientCommunicationManager

A

Vymeénuji si zpravy

Server\

El

ServerCommunicationManager

Posild zpravy pomoci |PPredava prijaté zpravy

g ]
ServerMessageProcessor

Vraci vysledky hernich akci JDeleguje herni akce

Obrazek 7.1 Hlavni komponenty herniho prostredi

V této podkapitole popiseme dekompozici naseho herniho prostredi na hlavni
kontejnery a komponenty, jejichz blizsimu popisu se budeme vénovat pozdéji.

V nasem projektu mtzeme server a klienta rozdélit na dva rtzné kontejnery,
které se déle déli do komponent dle Obrazku [7.1] Server a klient mezi sebou
komunikuji pomoci svych spravei komunikace (ServerCommunicationManager
a ClientCommunicationManager), ktefi dale predavaji veskeré prijaté zpravy
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komponentdm pro zpracovani zprav (ServerMessageProcessor a ClientMessa-
geProcessor).

Na strané serveru jsou zpravy reprezentujici herni akce jesté dale predavany
herni logice (Game). Opa¢nym smérem pak herni logika predava vysledky hernich
akci zpét komponenté pro zpracovani zprav.

Na strané klienta jsou zpravy predavany komponenté pro zobrazovani uzivatel-
ské rozhrani (ClientView). Opaénym smérem muze uzivatelské rozhrani predavat
zpravy reprezentujici akce klienta (napf. zahrani karty).

7.1.4 Kompilace

Unity poskytuje program Unity Hub [24], ktery slouzi k pohodlné sprave
projektt vyvijenych pravé v tomto hernim engine. Nas projekt tedy muzeme
nacist v Unity Hub, ktery automaticky detekuje verzi Unity, v niz byl projekt
vyvijen. Pokud dand verze Unity jesté neni nainstalovand, mizeme instalaci provést
primocare v Unity Hub. Nésledné jiz mizeme oteviit nas projekt pomoci tohoto
programu, ktery se postara o kompilaci.

7.2 Uzivatelské rozhrani

PRECHODY OBRAZOVEK

l

- > HLAVNI MENY ———— EXIT

& 1 D NASTAVENI

SEZNAM SERVERU & 7

i t . /N

PRIPOJOVANI % SEZNAM LOBBY

7
H LOBBY

\

VYBER POSTAVY

\. HERElLPOLE y

Obrazek 7.2 Piechody mezi obrazovkami herniho prostiedi.
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Uzivatelské rozhrani jsme rozdélili do nékolika scén, ptricemz kazda reprezen-
tuje jednu herni obrazovku, ve které se muze hrac¢ ocitnout (viz Obrézek .
Dohromady mame tedy v hernim prostredi devét scén, z nichz jedna scéna je
implementacni detail serveru béziciho v Unity.

7.3 Sitovani

V této podkapitole zamérime na to, jak jsme implementovali sitovani hry.
Zvolili jsme architekturu autoritativniho serveru, jelikoz jsme nechtéli, aby méli
hraci pristup ke skrytym hernim informacim, jako jsou napi. role oponentii.

7.3.1 WatsonTcp

Ve hie Bang! zalezi na poradi hernich akeci a zaroven potfebujeme garanci, ze
herni akce klientii vzdy dorazi na server. To znamend, ze potfebujeme spojovanou
a spolehlivou komunikaci, coz splnuje TCP.

Rozhodli jsme se pro sitovani pouzit knihovnu WatsonTcp, jelikoz vnitiné
pouziva TCP a svym uzivatelim poskytuje pohodlnou abstrakci pri zachovani
flexibility:.

7.3.2 BangTcpClient a BangTcpServer

Ttidy BangTcpClient and BangTcpServer jsou urceny ke komunikaci mezi
Jejich rozhrani poskytuji bézné funkcionality jako je pripojovani, odpojovani,
¢i odesilani a prijem zprav. Je mozné je vyuzit i mimo prostiedi Unity, ¢imz
umoznujeme veétsi flexibilitu pro dalsi vyvoj (napf. konzolova aplikace, ktera
presmérovava vSechny pozadavky o herni akce na umélou inteligenci).

7.3.3 NetworkMessage

@ NetworkMessage

NetworkMessageType MessageType

void Serialize(BinaryWriter w)

void Deserialize(BinaryReader r)

void GetProcessedBy(IClientMessageProcessor client)
void GetProcessedBy(IServerMessageProcessor server)

@ PlayCardFromHandNetworkMessage

int CardIndex

Obrazek 7.3 Diagram tfidy NetworkMessage.
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Zpravy, které si mezi sebou posilaji klient a server, reprezentujeme jako objekty.
NetworkMessage je abstraktni tiida, od které dédi vSechny typy nasich zprav (viz
Obrazek . Poskytuje spolecné rozhrani pro serializaci a zpracovavani, pricemz
virtudlnimi metodami prenechava dédicim tridam flexibilitu serializace vlastnich
dat. Metody GetProcessedBy slouzi k implementaci navrhového vzoru Visitor
(kazda zprava vyzaduje jiné zpracovavani).

Cteni zprav pomoci reflexe

K pohodlnému ¢teni zprav vyuzivame reflexi. Nejprve pomoci ni budujeme slov-
nik, jehoz klic¢e jsou typu NetworkMessageType a hodnoty jsou metody generujici
zpravu daného typu:

1. Najdeme vSechny typy dédici od NetworkMessage, které nejsou abstract
ani interface.

2. 7 informaci o daném typu najdeme jeho prazdny konstruktor.
3. Nalezeny prazdny konstruktor vyuzijeme k vytvoreni instance daného typu.
4. 7 vytvorené instance muzeme zjistit hodnotu jejtho MessageType.

5. Zjisténou hodnotu MessageType jiz muzeme pouzit jako kli¢ slovniku, a
jako odpovidajici hodnotu mizeme pouzit lambda metodu generujici zpravu
daného typu.

Pfi ¢teni zprav nésledné staci pouze precist typ zpravy (NetworkMessageType) a
pouzit ho k nalezeni metody generujici zpravu spravného typu.

@ NetworkMessageParser

NetworkMessage Parse(BinaryReader r)

Obrazek 7.4 Diagram tiidy NetworkMessageParser.

Ttida NetworkMessageParser (Obrazek poskytuje pohodlné rozhrani pro
¢teni zprav, pricemz vnitiné vyuziva reflexi, jak jsme jiz popsali vyse. Implementuje
navrhovy vzor Singleton a slovnik s generujicimi metodami inicializuje pouze
jednou, pri prvnim pristupu k instanci.

Pouziti reflexe mlize mit negativni uc¢inky na vykonnost, avSak pro nase ucely
karetni hry, kdy nemame vysoké naroky na rychlost sitové komunikace, je toto
zpomaleni zanedbatelné.

7.3.4 Stavy klientt

Server o kazdém klientovi udrzuje stav, ve kterém se nachdzi. Obrazek
znazornuje prechody mezi témito stavy a jaké akce jsou povoleny v kazdém stavu.
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Spojeni je navazano.

A

/
Klient smi ziskat informace o obsazenosti . w iz
T el s 0 i Honnecteb Klient pozéada o obsazenost serveru.

Klient se Uspésné prida na server.

A

Join% Klient smi pozadat o seznam lobby. %

Klient pozada o seznam lobby.

A
Klient smi aktualizovat seznam lobby, =] ) o
pfipojit se do lobby nebo vytvorit lobby. InLobb@D Klient aktualizuje seznam lobby.

Klient opusti lobby. |Klient se prfipoji do lobby nebo ho vytvori.

Tvlrce lobby spusti hru.

Tvdrce lobby smi ménit jeho nastaveni.
Ostatni hraci lobby se smi oznacit
jako pripraveni Ci nepfipraveni ke hre.

Klient zméni nastaveni lobby
nebo se oznadi jako pripraven ¢i nepripraven.

ChoosingCharacter Klient si smi vybrat postavu.% Hra kondi.

VSichni hraci maji zvolenou postavu.

‘ Klient smi provadét herni akce. %

Obrazek 7.5 Prechody mezi stavy klienta.
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7.4 Herni logika

V této podkapitole popiseme, jak jsme implementovali herni logiku. Nejprve
se budeme vénovat reprezentaci hernich informaci, a nasledné shrneme, jak jsou
implementovany specialni efekty karet a hernich postav.

7.4.1 Trida Game

Trida Game predstavuje hlavni rozhrani k herni logice. Obsahuje herni informace
a metody reprezentujici herni akce, pricemz predpokladame, ze kazdé prijata herni
akce se vzdy vaze ke hraci, ktery je momentalné na tahu. Také se stara o sifeni
notifikaci o riznych hernich udalostech, coz je potfebné k implementaci riznych
efekti.

Herni akce jsou ze tiidy Game déle presmérovavany hernim ovladacim, které
implementuji specifické efekty karet a postav. Tém se ale budeme vénovat pozdéji.

7.4.2 Karty

@ Card

UseAsCardInFrontChecked(Player player)
PlayFromHandChecked(Player player, List<Player> targets)

Obrazek 7.6 Diagram abstraktni tfidy Card.

Vsechny karty reprezentujeme jako objekty, jejichz typ dédi od abstraktni
tridy Card (viz Obrazek . Tato trida poskytuje spolecné rozhrani pro zahrani
karty z ruky nebo jeji pouziti jako aktivni vylozené karty.

Rozhodli jsme se rozhrani karet navrhnout tak, aby hrac¢, ktery danou kartu
zahral ¢i pouzil, byl prijiman jako parametr v odpovidajicich metodach. Druhou
variantou bylo pro kazdou kartu zaznamenavat, kdo je jeji majitel, avsak to se
nam zdalo jako zbytecné slozité. Karty totiz potiebuji znat své majitele pouze
v moment, kdy je aktivovan jejich efekt.

7.4.3 Postavy

@ Character

SetOwner(Player player)
UseAbility()
Notify(Notification n, object notifiedBy, object[] data)

Obrazek 7.7 Diagram abstraktni tfidy Character.
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Vsechny postavy reprezentujeme jako objekty, jejichz typ dédi od abstraktni
t¥idy Character (viz Obrézek [7.7)). Schopnosti postav pfedstavovaly hlavn{ pro-
blém, ktery jsme u jejich implementace museli fesit. Obecné miizeme schopnosti
délit nasledovneé:

o Pasivni — jejich efekt ptisobi celou hru, napt. zvétseni vzdalenosti od ostatnich
hract od jedna. Aktivujeme je vzdy pred zacatkem hry.

o Aktivované pri udalostech — jejich efekt je automaticky spustén pri urcité
herni udalosti. Pro tyto ucely prijimaji schopnosti notifikace.

o Aktivované hracem — jejich efekt je spustén na zakladé herni akce pouziti
schopnosti postavy.

7.4.4 Herni ovladace a efekty

@ IGameFlowController

DrawFromDrawingDeckChecked()
PlayCardFromHandChecked(int cardindex)
EndTurnChecked()
DiscardFromHandChecked(int cardIndex)
UseCardInFrontChecked(int cardindex)
ChooseCardChecked(int cardindex)
ChooseTargetChecked(int position)
ChooseActionChecked(int actionIndex)

Obrazek 7.8 Diagram rozhrani IGameFlowController.

Ve hre existuje mnoho efekti, které ovliviuji standardni pribéh tahu hrace.
Méme napr. karty, které vyzaduji reakce od ostatnich hrach, jako je BANG! ¢i
Gatling, ¢i karty, které mohou preskocit cely tah daného hréace, jako je Vézeni.
Ruzné efekty také mohou specificky ovliviiovat povolené herni akce, napr. nemu-
zeme hrat karty, kdyz je aktivni efekt V&zeni. Jelikoz by implementace veskerych
téchto efekta v ramci tridy Game byla Spatné rozsititelna, rozhodli jsme se, ze
kazdy efekt bude mit sviij ovladac hry, ktery zodpovida za jeho spravny priibéh.
Trida Game nasledné prijaté herni akce predava dale ke zpracovanim aktualnimu
ovladaci hry.

Rozhrani IGameFlowController (viz Obrazek obsahuje metody pro kaz-
dou herni akci, kterou muze hrac¢ provést. Kazda takova metoda vraci vysledek
kontroly pravidel prislusné akce. Kromé ukonceni kola maji vSechny metody
reprezentujici herni akce vychozi implementaci, ktera vraci vysledek pravidel re-
prezentujici, ze danou akci nelze v dany moment provést. Vétsina ovladact definuje
pouze maly pocet hernich akci, a tak si vychozimi implementacemi usnadnime
jejich implementaci.
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Ukonceni kola je vzdy definovano

Ukonceni kola nemé vychozi implementaci, jelikoz vyzadujeme po hernich
ovladacich, aby vzdy tuto herni akci spravné definovaly. Toho pak vyuzivame,
kdyz potrebujeme preskocit kolo hrace, napt. v pripadech, kdy hrac ztrati spojeni.
Zanotrovani efekta

Ve hie se mize stat, ze se zanori nékolik efekti za sebou, napf.:

1. Hrac je cilem efektu karty BANG!.
2. Hrac pouzije kartu Barel.

3. Hrac¢ pouzije schopnost postavy Lucky Duke.

Mizeme si vSimnout, ze se efekty nasledné rusi v opa¢ném poradi. To nas prirozené
vedlo k pouziti zasobniku pro spravu efekti. Jakmile aktudlni herni ovladac
prestane ovladat hru, preda kontrolu ovladaci, ktery je v zasobniku pred nim.
Zanotené efekty mohou mit mezi sebou ritizné interakce. Jelikoz tyto interakce
nelze tesit obecnym zpusobem, rozhodli jsme se je prenechat na starost konkrétnim
efekttim.

Priklady prabéhu efekta

V této podkapitole ukazeme diagramy znazornujici, jak jsou implementovany
efekty a rtizné pribéhy tahti pomoci ovladacia hry.

StartOfTurn

Liznuti z dobiraciho balic¢ku.

Hra¢ nema v ruce

E’IaylngCardsFromHama pfebytedné Karty.

Zahrani karty
z ruky.

Lo . . Hra¢ ma v ruce
Effect Efekt pokracuje. EDlsca rdingExtraCa rdsInHan@D pebytedné karty.

Obrazek 7.9 Diagram standardniho pribéhu tahu. Ve fazi Effect se odehréavaji
specidlni efekty karet a postav.

Efekt kondi. Ukonceni kola.
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Hrac A zahraje kartu BANG! na hrace B

Y

ExecuteEffect

Zacatek efektu karty BANG!

BangEffect

v
E’utlnControIOfGameFlova

Karta zacina ovladat hru.

BangGameFlowController

Y

PutTargetinTurn

Zacind tah cilového hrace B.

Y

ReactingToCard

Pouziti karty
vylozené
pred sebou.

Pouziti
schopnosti
postavy.

Ukonceni
tahu.

Selhani. Selhani.

UseCardToMiss

[DealDamag% @seCharacterAbilityToMissJ

Udé&leni poskozeni cili. /Uspé&ch.

RestorePlayerTurn

Hrac A je uveden zpét na tah.

E{emoveFromControIOfGameFIova

Karta prestava ovladat hru.

Efekt skondil.

\ 4
E’IayingCa rdsFromHa n(a

Obrazek 7.10 Diagram efektu karty BANG!.
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Barel je pouzit
proti efektu karty BANG!.
. > ExecuteEffect

Zacatek efektu karty Barel.

BarrelEffect

BarrelGameFlowController

Y

] Karta|zacina ovladat hru. ("~
DrawingForEffect< C’utlnControIOfGameFIow

Liznuti karty.

\ Karta prestava ovladat hru.

@emoveFromControI) > CheckDrawnCard

Liznutd karta neni srdcova. /'Liznutd karta je srdcova.

MissFail MissSuccess

Pokracovani efektu karty BANG!. Konec efektu karty BANG!.

EiontinueBangCardEffeca EndBangCardEffect
/

/(arta BANG! zacina opét ovladat hru.

/ BangEffect

]éangGameFIowControlIer

ReactingToCard Reakce neodvrétila efekt. Karta BANG! zacind opét ovladat hru.

Cilovy hra¢ preskocil tah
nebo odvratil efekt.

RestorePlayerTurn

Hra¢, ktery plvodné zahral kartu
BANG! je zpét na tahu.

E(emoveFromControlOfGameFIo@

\

Karta prestavé ovladat hru.

Efekt karty

je ukoncen.
EndEffect

> PIayingCardsFromHanca

Obrazek 7.11 Diagram interakce zanorenych efekti karet BANG! a Barel.
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8 Zaver

Prace méla dva hlavni cile. Prvnim byl vyvoj herniho prostiedi karetni hry
Bang! umoznujictho hru po siti a druhym cilem byl vyzkum a vyvoj umélé
inteligence pro tuto hru.

Pti vyvoji herniho prostiedi jsme nejprve zvolili herni engine Unity jako hlavni
nastroj pro vyvoj hry. Néasledné jsme navrhli privétivé uzivatelské rozhrani, které
mélo napodobovat hrani fyzické verze hry Bang!. Poté jsme rozdélili projekt na
vefejné rozhrani pro ostatni komponenty. V ramci téchto komponent jsme se také
snazili dbat na kvalitu zdrojového kodu a rozsiritelnost komponent, a to zejména
definovanim vhodnych rozhrani tiid a vyuzitim navrhovych vzort. Vystupem
tohoto projektu je herni prostfedi umoznujici hru vice hraca po siti, ¢cimz jsme
splnili nas prvni cil.

V ramci vyzkumu a vyvoje umélé inteligence pro hru Bang! jsme se poku-
sili vyuzit metod strojového uceni a neuroevoluce. Nasi hlavni myslenkou bylo
natrénovat umeélou inteligenci, ktera by byla schopna ohodnocovat herni akce
na zakladé dostupnych informaci o hernim poli, pficemz by nasledné provadéla
herni akci s nejlepsim ohodnocenim. Modely strojového uceni jsme pro tuto tlohu
trénovali pomoci dat nasbiranych z her ndhodnych hract. Zde bylo hlavni mys-
lenkou, ze ndhodni hraci prozkoumaji rizné herni situace, ze kterych se modely
mohou ucit. Z otestovanych modeli se jako nejpresnéjsi jevily ensemble metody,
které dosahovaly vysokého R? skére a zaroveii nizké hodnoty MSE. Z neuroevo-
lu¢nich algoritmu jsme vybrali NEAT, pomoci kterého jsme trénovali univerzalni
neuronové sité, které mély umét ohodnocovat herni akce pro vSechny role, a
specialni neuronové sité, které se zamérovaly na ohodnocovani hernich akei pro
jednu roli ve hie. U vSech natrénovanych typt umélych inteligenci jsme nasledné
meérili jejich vykonnost dle vysledka simulovanych her proti ndhodnym hraciam.
Nejlepsich vysledkti v téchto experimentech dosahovala specializovana neuronova
sit natrénovana pomoci algoritmu NEAT, proti které jsme nasledné hrali nékolik
her a pozorovali pritom jeji zptisob hrani. Avsak ve hrach proti ¢lovéku tato uméla
inteligence méla potize nejen s odhadovanim roli oponent, které je obtizné i pro
lidské hrace, ale i s volbou spravnych rozhodnuti v jednoduchych situacich hry.
Presto vsak nadéjné vykazovala, ze nejspise rozumi hlavnim konceptiim hry, a
vysledky experimenti naznacuji, ze je schopna hrat individualné i v tymu, a tak
povazujeme nas druhy cil za splnény.

8.1 Navazani na praci

Na praci lze navazat riznymi zptsoby. Herni prostifedi implementuje pouze
zakladni verzi hry, a tak se nabizi pridat rizné existujici rozsiteni hry. Dale lze
zlepsit i uzivatelské rozhrani pridanim hernich animaci a kvalitu zdrojového kédu
lze jisté zlepsit pridanim unit testii. Také je mozné prozkoumat dalsi libovolné
metody umélé inteligence, jako je napt. hluboké zpétnovazebni uceni, které jiz
umoznilo vytvoreni agentii s nadliskou vykonnosti v riznych hrach, jakou jsou
sachy.
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A Prilohy

Prilohou této prace je .zip archiv, ktery déale délime do Sest adresait ob-
sahujicich zejména zdrojovy kdéd, natrénované umeélé inteligence a doplnujici
dokumentace.

A.1 Sestavené herni prostredi

V adresari Builds poskytujeme sestavenou klientskou i serverovou aplikaci
naseho herniho prosttedi:

e Klient: Adresar Builds/Client

o Server: Adresar Builds/DedicatedServer

A.2 Konzolovy klient pro umélé inteligence

V adresari ConsoleAiClient poskytujeme projekt integrujici umélou inteli-
genci do herniho prostfedi. Navod k pouziti mizeme nalézt v tomto adresari v
souboru README . md.

A.3 Implementace experimenti

Adresar ExperimentsSolution predstavuje solution, které déle délime na
projekty:

DataCollectionProject — program pro sbér trénovacich dat z ndhodnych
her ke trénovani modelt strojového uceni.

e Experiment_AiMatchSimulatorPerformance — experiment méreni vykon-
nosti simulatoru her umélych inteligenci.

o Experiment_AiVsAi — experimenty méreni vykonnosti umélych inteligenci
v simulovanych hrach.

e NeatTraining — program pro trénovani umeélé inteligence pomoci NEAT.
Kazdy projekt obsahuje soubor README.md, ktery predstavuje struény navod
k pouziti.
A.4 Projekt trénovani modela strojového uceni
Adresar MachinelLearningProject obsahuje projekt pro trénovani modela

strojového uceni. Soubor README.md v tomto adresari predstavuje struény navod
k pouziti.
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A.5 Zdrojovy kéd herniho prostredi

Adresar UnityProject predstavuje projekt, ve kterém bylo vyvinuto nase herni
prostiedi. Soubor README . md v tomto adresari slouzi jako smérnice do jednotlivych
casti projektu.
A.6 Zdrojovy kéd uzivatelské dokumentace

Adresatr UserDocsSource obsahuje zdrojové kody uzivatelskych dokumentaci.

A.7 Natrénované umélé inteligence
Natrénované ONNX modely a jedince NEAT mutzeme nalézt v adresari

TrainedAi. Tento adresar rovnéz obsahuje soubor README.md, ve kterém po-
pisujeme, v jakych souborech lze nalézt jednotlivé umeélé inteligence.
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