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Abstrakt

Tématem této prace je deskova hra s nedplnou informaci Stratego. Cilem je prizkum a
zhodnoceni dosavadnich feseni hrani pocitacem, navrh, implementace a testovani vlastniho
feSeni hrani pocitacem. Pro vlastni reseni byly zvoleny modifikovany algoritmus Monte
Carlo Tree Search, algoritmus alfa-beta a expectimax. Regeni bylo realizovano jako konzo-
lova aplikace s moznosti rozsireni. Funkcionalita implementace byla validovana a otestovana
pomoci experimentu. Efektivita vysledného algoritmu byla uspokojiva.

Abstract

The topic of this thesis is the board game of Stratego. This game features incomplete
information. The goal of this thesis is research of existing game playing algorithms and,
design and implementation of new solution. For the new solution modified version of Monte
Carlo Tree Search as well as alfa-beta algorithm and expectimax were used. The solution
was implemented as a console application with possibility of future expansion. Functionality
of the solution was validated and tested using experiments. Effectivity of the final algorithm
was satisfying
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Kapitola 1

Uvod

Néplni této prace je deskova hra Stratego v Cesku lépe znama jako Margal a $pién. Jedna
se o deskovou hru pro dva hrace s maticovym hernim polem a riznymi typy figurek. Jeden z
prvku této hry je netplnd informace. Netplnou informaci si mizeme predstavit tak jako hru
sachu, kde nevidime hodnoty oponentovych figurek dokud na né nezatutoc¢ime. To vytvari v
této hre element nejistoty, moznost blafovani ¢i jinych strategii.

Pro toto téma jsem se rozhodl, protoze inteligentni systémy jsou fascinujicim oddilem
informatiky a ve volném case rad hraji jak klasické deskové hry i pocitacové hry. Rozhodl
jsem se tyto dvé témata tedy spojit. Vybral jsem si hru Stratego, protoze neni tolik znama,
a zlepsovani se ve hrani.

Oblast hrani deskovych her je popularnim tématem riznych praci a vyzkumt, vétsina
se ale zabyva hrami s tplnou informaci tj. kde v jakykoli moment hry mtizeme zhodnotit
stav hry pohledem na herni desku. Hry s netplnou informaci nejsou tolik populdrni. Proto
jsem chtél jit proti tomuto trendu a prispét do této oblasti. Jak k obecnému hrani her s
neuplnou informaci tak Strategu.

Cilem této préce je vytvorit algoritmus, ktery bude schopny samostatné hry proti lid-
skému hraci. Pro vytvoreni tspésného algoritmu je potieba se sezndmit s pravidly hry,
taktikami, priuzkum jiz existujicich reSeni, navrh vlastnich algoritmu a implementaci tak,
aby bylo mozné proti vytvorenému programu hrat a otestovat silu vytvoreného feseni.

Nékolik TeSeni hrani Stratega pocitacem jiz existuje, jsou rtizné pokrocilé a pouzivaji
rizné metody, od klasickych hernich algoritmti po strojové uceni. Existujici feseni budou
podrobné probrana v kapitole 4.



Kapitola 2

Stratego

V této kapitole bude podrobné popsiana deskova hra Stratego, jeji pravidla, vyskyt neur-
Citosti, taktiky a strategie. Stratego je strategickd deskova hra pro dva hrace vzdélené se
podobajici sachiim. Na rozdil od sacht ale vyzaduje dobrou pamét kvuli zakrytym hodno-
tam figurek, Stratego mé pravdépodobné vétsi potencial pro pokrocilé strategie "high skill
ceiling’ nez drive zminéné Sachy, protoze tato deskova hra neni tolik popularni a je mozné,
ze dosud existuji neobjevené strategie hry.

2.1 Deskové hry s rozsahlymi stavovymi prostory

" Stratego neni jedinou hrou s rozsdhlym stavovym prostorem. O tento typ her se v po-
sledni dobé zvétsuje zdjem v oblasti umélé inteligence a tvorby hernich algoritmii. Tyto
hry poskytuji vyzvu pro dosavadni algoritmy a implementace umélé inteligence. Jednou z
takovychto her je Go.

Go

Go je abstraktni strategickd deskova hra pro dva hrace, kde cilem je zabrat co nejvétsi
teritorium a nenechat se obklopit oponentem. Prestoze hra méa velmi jednoduché pravidla,
tak jako Stratego, je velmi komplexni. Hra Go je v oblasti umélé inteligence zndma, protoze
dlouho neexistoval efektivni algoritmus pro hrani této hry strojem. Velké popularity a me-
dializace se dockal v roce 2017 projekt AlphaGo vedeny firmou Google DeepMind. Tento
projekt vyuzil kombinaci deep learningu (typ strojového uceni) a algoritmu Monte Carlo
Tree Search. Tento projekt byl schopen porazit nejlepsiho lidského hrace v ¢tyfech z péti
her a popularizoval umélou inteligenci Sirsimu publiku. [2]

Scotland Yard

Scotland Yard je deskova hra s nedplnou informaci, kde dva tymy hraji proti sobé. Agenti a
zlo¢inec (Mr. X), agenti se snazi chytit zloc¢ince. Netplnd informace v této hie se vyskytuje
v podobé, skryti lokace mistra X a jeho lokace je odhalena pouze periodicky. Herni figurky
se hybou po herni desce, ktera se sklada ze zastavek verejné dopravy v Londyné, pro pohyb
hrac¢i pouzivaji omezeny pocet jizdenek. Hra konc¢i dopadenim mistra X, stoupnutim na
stejné pole nebo zablokovanim vSech jeho tnikovych cest. Mistr X vitézi v momenté kdy
agentum dojdou jizdenky. [14]



Elephant "M Leopard Rat
Al ,f-t“l‘r Sk o
———

Car I e , X Y . v
<m cg_'g = Obrazek 2.2: Zvireci sachy. Obrazek pie-

- = == e vzan z [13]
o @@ (5

Obréazek 2.1: Zviteci Sachy diagram. Ob-
razek prevzan z [13]

ey

2.2 Historie Stratega

Deskova hra Stratego byla poprvé vytvorena pred rokem 1942 v Nizozemi a toho roku byla
registrovana pod ochrannou znamkou Nizozemskou spolecnosti Van Perlestein & Roeper
Bosch NV. Prava na tuto hru byla poté rizné prodavana jak rostla jeji popularita a nako-
nec skoncila v USA ve vlastnictvi firmy Hasbro od roku 1984. Nejednd se ale o naprosto
originalni napad, velmi podobné deskové hry lze najit mnohem drive, jednou z nejstarsich
jsou japonské vojenské Sachy, které lze datovat do roku 1895. Lisi se v nékolika aspektech,
ve hie je potfeba rozhodci, ktery vyhodnocuje utoky na figurky, vlajka je umisténa ve veli-
telstvi, které je potfeba okupovat, aby hraé¢ zvitézil, figurka priuzkumnik (scout) neexistuje
a dalsi. [13]

Dalsi podobnou hrou je tradi¢éni ¢inskd deskova hra Dzungle (Jungle) také zndma pod
nazvem Zvireci sachy (Animal chess), obrazky 2.1, 2.2 v origindle Dou Shou Qi. Herni
figurky v této hie nejsou vojaci nybrz zvirata, startovni pozice figurek je fixni, tedy kazdou
hru stejnd a hodnoty figurek jsou po celou dobu hry odhalené. [13]

Jako posledni hru podobnou Strategu, ktera se objevila drive zminim francouzskou
deskovou hru L’Attaque, viz obrazek 2.3, 2.4. Hra se poprvé objevuje okolo roku 1910
a je nejvice podobna Strategu. Jedinym vétsim rozdilem je herni pole o rozméru 9 x 10
a pocet figurek kazdého hréce 36, jinak tak jako Stratego maji figurky zakryté hodnoty,
odhali se pouze pri utoku a hra konc¢i zabranim oponentovy vlajky. Prvni pocitacova verze
této hry byla uvedena v roce 1990 firmou Accolade, hra byla zalozena na Microsoft DOS.
Hra obsahovala velmi jednoduchou umélou inteligenci proti které mohl hrac hrat, délala ale
velké taktické chyby. Druhd pocitacova verze vysla roku 1998 pro Windows 95/98, vyvinuta
firmou Hasbro a umoznovala hru dvou hrac¢i pfes internet.[13]

2.3 Pravidla

Hra obsahuje jednu herni plochu o velikosti 10 x 10, 40 figurek pro ¢erveného hréce a 40
figurek pro modrého hrace. Herni plocha obsahuje dvé jezera o rozméru 2 x 2 na které
nelze vstoupit ani je prekrocit, funguji jako bariéra. Pred za¢dtkem samotné hry je potireba
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Obrazek 2.5: Pocéatecni rozestavéni. Obrazek prevzan z [15]

figurky rozestavét, hra¢ mutze libovolné naskladat svych 40 figurek na do prvnich ¢tyr fad ze
své strany desky a vytvorit tak 4 x 10 utvar. Vysledné rozestavéni pak mize vypadat takto,
viz obrazek 2.5. Hru zacina cerveny hrac. Kazdy hrac¢ tahne jednou figurkou a predava tah
protihrac¢i. Hra¢ musi béhem svého tahu tdhnout figurkou neexistuje moznost preskoceni
tahu. Hra konc¢i pokud hracova vlajka je zabrana, vlajku miize zabrat jakakoli pohybliva
figurka nebo pokud hracovi dojdou pohyblivé figurky a nemuze tedy provést tah. [15]
Vsechny pohyblivé figurky se mohou pohybovat o jedno pole smérem nahoru, dolu,
doleva nebo doprava. Diagonalni pohyb neni mozny, viz obrazek 2.6. Vyjimkou je figurka
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Obrézek 2.6: Pohyb figurky. Obrazek prevzan z [15]

Jméno Jméno cesky Hodnota | Pocet | Vlastnosti
Marshal Marsal 10 1 Miize byt porazen Spiénem
pokud Spién zadtoci prvni
General Generél 9 1
Colonel Plukovnik 8 2
Major Major 7 3
Captain Kapitan 6 4
Lieutenant | Poruc¢ik 5 4
Sergeant Serzant 4 4
Miner Minér 3 5 Mize zneskodnit bomy / miny
Scout Skaut / Prizkumnik | 2 8 Muze se pohybovat o libovolny pocet poli,
pricemz nesmi preskocit zadnou figurku
Spy Spién 1 1 Muze porazit Marsala pokud zautoc¢i prvni
Bomb Mina / Bomba B 6 Nepohybliva figurka,
vyhrava proti vsem kromé Minéra
Flag Vlajka / Prapor F 1 Nepohybliva figurka, jejim zabranim
koné¢i hra, Zabrat ji muze jakakoli pohybliva
figurka

Tabulka 2.1: Pocet a typ hernich figurek

pruzkumnika (scout), ktery se muze pohybovat ve stejnych smérech jako ostatni, ale o
libovolny pocet poli. Figurka nemuze na pole vstoupit pokud je okupované figurkou stejné
barvy. Vstoupenim na pole s figurkou opa¢né barvy se toci. Oba hrac¢i odhali hodnost své
figurky, vyssi hodnost vyhrava a nizsi je odstranéna z herni desky. Pokud ttocici figurka
vyhrala postavi se na pole na které utocila, pokud vyhral obrance, zustava stat na svém
misté. V piipadé kdy obé figurky maji stejnou hodnost jsou obé odstranény z herni desky.
Déle jsou ve hie dvé pravidla kterd maji predejit zbyteénému prodluzovani herni doby a to
ze zadna figurka se nesmi pohnout tam a zpét mezi dvéma stejnymi poli vice jak 3 tahy po
sobé. Druhé pravidlo je, ze se figurky nesmi nekone¢né honit po herni desce.

Hodnoty a pocet figurek kazdého hrace jsou v tabulce 2.1:

Existuji rizné variace na pravidla nebo tpravy pro turnaje napiiklad vyhoda agrese
(aggressor advantage) kdy pokud se potkaji dvé figurky stejné hodnoty vyhrava ta co utocila
misto prohry obou, dalsim pravidlem je ticha obrana kdy prii itoku odhali hodnotu figurky
pouze ttoc¢nik a obréance rozhodne zda vyhral nebo prohral s vyjimkou prizkumnika ktery
odhali hodnotu obrance. Poslednim turnajovym pravidlem je zachrana (rescue), pokud se
jakoukoli figurkou, vyjma prizkumnika, dostanu ze svého pohledu do posledni fady herni
plochy mohu navratit do hry libovolnou vyhozenou figurku.

Na zavér této kapitoly bych dodal, ze pravidla hry Stratego nejsou nijak pevné stano-
vena, lisi v zavislosti kdy dand edice vysla a kterd firma ji vydala. Pro lepsi prehlednost a
snazsi pochopeni budou pouzita pravidla z klasického Stratega.



2.4 Taktiky a strategie hrani

Tempo hry Stratego je pomérné pomalé a herni pole velké, k tomu 12 riznych typu figurek
a neni divu, ze se v této hie otevira prostor pro velky pocet riiznych strategii a taktik. V
tom déle napomahé neurcitost, kterd otevird moznost blafovani a Sanci oklamat oponenta.
Tato sekce se bude zabyvat nejcastéjsimi taktikami a tipy na vyhru.

Prvni taktika ktera se pouzivd v drtivé vétsiné her je umisténi vlajky do posledni rady.
Neni to povinné, ale je rozumné vlajku brénit za kazdou cenu, protoze pokud si ji hrac
nechd zabrat okamzité prohral hru.

Dalsi velmi pouzivanou taktikou ve Strategu je obklopeni své vlajky bombami, jak vidno
na obrazcich 2.7 a 2.8. Timto zpiisobem je zajisténo, ze pro zabrani vlajky je nezbytné nutny
minér, tim padem pokud se jedné strané béhem hry podaii vyradit vSechny oponentovy
minéry muze jiz oponent vyhrat pouze zabranim vsech pohyblivych figurek. Také se timto
zpusobem d& predejit necekanému zabrani vlajky z velké vzdalenosti pomoci prizkumnika.
Dvé metody jak rozmistit bomby a vlajku je bud do rohu, kde ndm stac¢i dvé bomby na
obklopeni nebo kamkoli jinam do posledni fady herniho pole, kde budou tfeba bomby t¥i.
Dobré rozprostreni hodnosti na desce je velmi dobrou taktikou, neni dobré mit figurky
stejnych hodnosti pohromadé, neni to takticky néjak vyhodné a hrozi poté, ze pokud se do
této oblasti dostane nepratelska figurka vyssi hodnosti mize velmi rychle zneskodnit celou
skupinu.

Schovavani spidéna. Je dtlezité skryvat pozici svého Spiona co nejdéle. Pokud souper
spravné odhadne pozici $piéna nebo hiife, podafi se mu Spidéna zabrat, stane se jeho marsal
mnohem vétsim nebezpec¢im. V této situaci miize marsala ohrozit uz jen dalsi marsal.

Ponechani nékolik minéri v zadnich liniich pro pozdéjsi fazi hry. Divodem pro tento
postup je fakt, ze v pozdéjsi fazi hry jsou pravdépodobné identifikovany pozice vétsiny bomb
a je snazsi zabrat minéry, proto neni Spatny ndpad nechat vétsinu minért v zadnich dvou
radéach.

Postaveni marsala a generala dale od sebe na herni plose, neni potieba mit obé figurky
s nejvyssi hodnosti blizko u sebe ale radéji je rozprostrit at na kazdé strané desky je jedna
velmi silnd figurka

Sledovani pohybu oponentovych figurek, po pomérné kratké dobé lze dobie odhadnou
kde nepritel ukryva svoji vlajku a bomby, jednoduse vsimanim si, které figurky se jesté
nepohnuly, tady se také naskyta moznost blafovani a schvalné skupinou nékterych figurek
nehybat a predstirat tak, ze jsou vlajkou a bombami.

Prizkumnici v prvni linii, je jedna z taktik kterd obétuje vétsinu pruzkumnika na za-
¢atku hry pro rychlé odhaleni oponentovych figurek a ziskani vitalni informace. Je tfeba
ale myslet na pozdéjsi faze hry a néjaké prizkumniky si ponechat v zdloze. Prizkumnici
jsou tehdy silnéjsi, diky vice volného mista mohou zacit naplno vyuzivat svij potencial
pohybu o libovolny pocet poli. Také se muze stat, Ze oponent si bude Setrit ke konci hry
silné figurky a branit jimi vlajku, v této situaci se prizkumnici hodi pro odhaleni ptfesnych
hodnosti figurek.

Marsal, general a castecné plukovnik jsou dilezité figurky a neni rozumné o né prijit v
pocatecnich fazich hry. Témito figurkami by mélo byt itoceno pouze v pripadé, kdy vime
7e, nepratelska figurka se jiz pohnula, tim padem vime, Ze se nejednd o bombu. Nebo pokud
jsme si témér jisti, ze figurka na kterou ttoc¢ime ma nizsi hodnotu. Toto byly bézné taktiky
a tipy pro hru Stratega, ale existuji i méné tradi¢ni, pro zajimavost je jich par uvedeno nize.

Blokovani cest bombami. Ctyfmi bombami lze zablokovat levou a pravou cestu tak, ze
jedind pruchozi zlstane ta prostredni, viz obrazek 2.10. Timto zptusobem se hra¢ nemusi



Obrazek 2.8: Vlajka obklopena minami. Ob-

Obréazek 2.7: Vlajka obklopena minami v rézek prevzén z [16]

rohu. Obrézek prevzan z [16]

Obrazek 2.10: Blokovani cest bombami. Ob-

razek prevzéan z [12]
Obréazek 2.9: Alternativni obrana vlajky.
Obrazek prevzin z [12]

obavat ttoku ze stran. Na stfed hraci desky se umisti figurky s vysokou hodnosti a po za-
catku hry hrac rychle postupuje touto ztizenou cestou a napadne nic necekajicitho nepritele.

Obrana vlajky pomoci Serzantii, tato taktika spoc¢iva v obklopeni vlajky serzanty a poté
nasledné minami, viz obrazek 2.9. Serzant je pomérné nizka hodnost a proto fakt, ze si jej
hrac zablokuje nemé velky impakt na hru. Pointa tohoto rozestaveni je, ze jakmile protihrac
identifikuje nasi vlajku, posle minéra, aby zneskodnil jeji obranu, jakmile zni¢i prvni minu
z bariéry nebude ocekévat, ze za bariérou neni vlajka ale figurka s presné o jednu vyssi
hodnost a muzeme tak minéra protiitokem zneskodnit. [16] [12]



Kapitola 3

Teorie hrani her pocitacem

V této kapitole bude obsazena obecnéa teorie ke hrani her dvou hraci. Budou prozkouméany
ruzné metody hrani her, jejich vyhody a nevyhody. Po prvnich dvou kapitolach bychom méli
mit, dobry prehled o Strategu a obecné o hrach s netiplnou informaci. Informace pti studiu
teorie hrani her a informace o Stratego jsem cerpal z [19] [11]. Nyni je potfeba najit zptisob,
jakym program bude hrat tuto hru. Nejdiive v této kapitole budou podrobné probrany
klasické herni algoritmy a jejich potencial pro feseni naseho problému. V nasledujici kapitole
bude nahlédnuto na jiz existujici feseni a na metody pouzité v nich.

Hrani dvou hraca lze zjednodusit na prohledavani stavového prostoru. Stavovy prostor
je mnozina vSech moznych kombinaci ve kterych se mize systém nachézet. Reprezentuje
se jako orientovany graf, uzly predstavuji jednotlivé stavy hry a hrany predstavuji prechod
mezi dvéma stavy. Formalné je stavovy prostor definovany jako ¢tvefice N, A) S, G, kde N
predstavuje mnozinu vsech stavii, A predstavuje mnozinu hran, S je neprazdna podmnozina
mnoziny N obsahujici poc¢atecni stavy a G je neprazdna podmnozina mnozina N obsahujici
vyherni stavy. [20]

Cilem metod hrani her je urcit tah hrace, ktery je na radé tak, aby jeho tah vedl k vyhte
nebo se presunul do stavu, ktery je blize vyhernimu stavu.

3.1 Minimax

Tento odstavec ¢erpé z opory I1ZU [20, 10]. Minimax je metoda, jejiz zékladem je procedura
se stejnym jménem. Minimax je rekurzivni nebo pouzivd metodu backtracking tj. metoda
zpétného vyhledavani, pouziva se v problémech vyzadujicich rozhodovani nebo v teorii her,
nabizi vybér optimalniho tahu s predpokladem, Ze nas oponent také zahraje optimalné, tj.
zahraje nejlepsi mozny tah. Minimax pouziva rekurzi k prohledavani stavové prostoru v
nasem piipadé herniho stromu, obrazek 3.1. Vstupnimi hodnotami algoritmu jsou aktudlni
stav hry, maximélni hloubka do které budeme prohledavat a informace ktery hrac je nyni
na tahu. Algoritmus minimax je nejcastéji pouzivan pri vyvoji umélé inteligence pro hry,
typicky byl pouzit na hry jako Sachy, piskvorky nebo dama, Go a jiné hry pro dva hrace s
nulovym souc¢tem. V tomto algoritmu tedy hraji dva hraci, jeden je MIN a druhy je MAX,
oba dva hraci se snazi zahrat takovy tah, aby z néj oponent mél minimalni benefit zatim
co oni méli maximélni benefit. Vlastnosti algoritmu Minimax jsou:

« Uplnost - pokud existuje feeni, algoritmus jej urcité najde

¢ Optimélnost - minimax je optimalni pokud oba hraci hraji optimalné



Obrazek 3.1: Minimax algoritmus, hra¢ na tahu je uveden vlevo, uvniti uzld jsou jejich
ohodnoceni

« Casova naro¢nost - minimax provadi v podstaté prohledavani do hloubky proto jeho
¢asova narocnost je O(b™), kde b je faktor vétveni (pocet déti nelistovych uzli), a m
je maximalni hloubka stromu

Postup procedury minimax je nasledujici:

1. Pokud je uzel listem, to znamend, je koncovym stavem hry nebo pokud jsme dosahli
maximalni hloubky prohledavani stanovené vstupnim parametrem, vrat ohodnoceni
tohoto uzlu

2. Pokud je na tahu hra¢ Max tak pro vSechny jeho mozné stavy vold Minimax pro hrace
Min a vraci maximdalni z navracenych hodnot a tah, ktery vede k nejlépe ohodnoce-
nému naslednikovi

3. Pokud je na tahu hra¢ Min tak pro vSechny mozné tahy vola Minimax pro hrace Max
a vraci minimalni navracenou hodnotu

Vyhody a nevyhody algoritmu

Hlavni nevyhodou algoritmu Minimax je fakt, Ze prohledavé zbyteéné mnoho stavi/uzli,
algoritmus prohledava vsechny mozné stavy, v mensich hriach jako piskvorky ¢i dama to
neni problém, ale u jakékoli hry co mé velky vétvici faktor to pusobi potize. Tato limitace
lze vytesit pomoci metody alfa-beta ofezavani. Vyhodou algoritmu je jeho jednoduchost.

3.2 Alfa beta

Tento odstavec ¢erpa z opory 1ZU [20, 10]. Alfa-beta ofezavani je modifikace minimax algo-
ritmu, jednd se o optimalizac¢ni techniku. Alfa-beta fezy zabranuji zbyte¢nému prohledavani
vSech uzli herntho stromu, viz obrazek 3.2. Tim Ze se jednad o modifikaci minimaxu jsou
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si tyto dvé metody velmi podobné. Vstupnimi parametry jsou opét stav hry, maximalni
hloubka do které prohledavame herni strom a informace ktery hrac je pravé na tahu, navic
jsou dva nové parametry, alfa a beta. Tyto dva parametry lze definovat jako:

1. Alfa je nejlepsi (mé nejvyssi hodnotu) volba jakou jsme zatim béhem hry nasli pro
hrace Max, poc¢atec¢ni hodnota je -oo

hracée Min, poc¢ateéni hodnota je 400

Alfa-beta ofezdvani vraci stejné hodnoty jako klasicky minimax s tim rozdilem, Ze alfa-beta
pouze eliminuje uzly, které nemaji na finalni vysledek vliv. SniZzenim poc¢tu kontrol uzla se
tento algoritmus vyrazné urychluje.

Procedura alfa-beta

1. Pokud je uzel listem, tedy koneénym stavem nebo uzlem v maximalni hloubce, vrat
ohodnoceni uzlu

2. Tah hrice A

a) Dokud je a<f, tak pro prvni nebo dalsi tah vold proceduru alfa-beta s aktudlnimi
hodnotami a a . Po kazdém vySetfeni tahu nastavi hodnotu parametru « na
maximum z aktualni a navridcené hodnoty.

b) Pokud je o > 8 nebo pokud uzel nemé zadné déti, vrat hodnotu parametru a a
tah vedouci k nejlepsimu néslednikovi

3. Tah hrace B

a) Dokud plati a<f tak pro dalsi tah vold proceduru alfa-beta s aktudlni hodnotou
parametriu « a . Po kazdém vySetieni tahu nastavi hodnotu 8 na minimum z
aktudlni a navracené hodnoty

b) Pokud je o > 3 nebo pokud uzel nemé zadné déti, vrat aktudlni hodnotu g

Klicové informace na které béhem provadéni tohoto algoritmu je dobré pamatovat. Hrac
Max muze aktualizovat pouze hodnotu «, hra¢ Min muze aktualizovat pouze hodnotu 3 a
hlavni podminka pro ofez je a > (8

Efektivita alfa-beta algoritmu silné zavisi na poradi v kterém jsou uzly vysSetfovany.
V nejlepsim pripadé, kdy nastava velké mnozstvi ofezli a nejlepsi tahy jsou v levé casti
herniho stromu je mozné dosdhnout ¢asové narocnosti O(b"/2) exponent je poloviéni oproti
klasickému minimaxu.

Naopak pokud bude nas herni strom mit nejhorsi mozné serazeni, stane se, ze alfa-beta
neoreze zadné uzly a bude pracovat stejné jako minimax. Tento algoritmus bude dokonce
pomalejsi nez minimax protoze musi pracovat s vice proménnymi a operacemi. V tomto
piipadé jsou nejlepsi tahy na pravé strané herniho stromu. Casovd naroc¢nost takového
algoritmu bude O(b™).

3.3 AO* algoritmus

Tento odstavec ¢erpéd z opory IZU [20, 10] . Algoritmus AO* je informovana vyhledavaci
metoda a jednd se o modifikaci algoritmu AO, ktery je neinformovany. Algoritmus AO*
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Obrazek 3.2: priklad Alfa-beta ofezdvani, orezané uzly jsou v Sedé

je zalozeny na dekompozici problému tj. rozlozeni problému na mensi ¢asti. Kdyz problém
lze rozdélit na podproblémy, kde kazdy z téchto mensich problémt ma své vlastni reseni,
lze je vyhodnotit a posklddat z nich celkové feSeni problému. Pro reprezentaci téchto typu
problému se pouzivaji AND-OR stromy. Pokud lze podproblémy ohodnotit pomoci néjaké
heuristické funkce, 1ze poté v uzlech prepinat mezi mezi FeSenymi problémy (OR funkce) a
vyfesit tak nejsndze dany podstrom. Resitelné uzly se oznacuji ’Solved’ a nefesitelné uzly
jako ’Futility’. Algoritmus pracuje nasledujicim zptisobem:

1.

8.

Sestroj prazdny strom a vloz do néj uzel INIT spolu s jeho ohodnocenim. Stanov
Hodnotu Futility, kterd urcuje maximélni cenu feseni

. Pokud je uzel INIT oznacen jako Solved, ukonéi feseni jako tispésné, pokud je hodnota

INIT vétsi nebo rovna hodnoté Futility, ukonci feseni jako netspésné, jinak pokracuj

. Prochazej nejslibnéjsim podstromem dokud nenajdes neexpandovany uzel, tento uzel

ozna¢ NODE

. Expanduj uzel NODE, pokud NODE nem4 zddné déti, pritadte mu hodnotu Futility

a jdéte na bod 7, jinak pokracuj bodem 5

. Pokud jsou néjaké déti elementarni tlohy, oznac je jako Solved, u zbyvajicich hodnoty

odhadnéte

. Ptipoj déti uzlu NODE ke stromu a prenes jejich ohodnoceni smérem nahoru k uzlu

INIT timto zpusobem:

e ohodnoceni uzld AND je rovno souctu ohodnoceni vSech potomkiu

e ohodnoceni uzli OR je rovno nejnizsimu ohodnoceni ze vsech potomk

vvvvv

bezprostfednim potomkem

Béz zpét na krok 2

Vyhodami algoritmu AO* je tiplnost a mensi ndroky na pamét, nevyhodou je neoptiméalnost,
jakmile najde jedno reseni dale uz nehleda.

12



3.4 Monte Carlo Tree Search

Monte Carlo Tree Search je heuristicky vyhleddvaci algoritmus, kombinuje znalosti z kla-
sické prohledavani stavového stromu a principy ze strojového uceni, konkrétné posilované
uceni. Jeho Casté uziti je pravé v programech hrajicich deskové hry. V poslednich letech tato
metoda narostla na popularité diky tspéchim v oblasti hrani deskové hry Go a potazmo
projektu AlphaGo, kde v minulosti bézné herni algoritmy jako minimax nebo alfa-beta
ztroskotaly, zvlasté kvili vysoké narocnosti predpovézeni vyhry z pocatecniho netermindl-
niho stavu. Vyhodami oproti klasickému minimaxu jsou napiiklad: [17, 18]

o Aby hloubkové omezeny minimax rozeznal dobry tah od $patného potiebuje funkce k
vyhodnoceni stavu herni desky. Tato heuristicka funkce mtze byt slozita na sestaveni
ve slozitych hrach jako Go. Monte Carlo Tree Search tyto ohodnocovaci funkce ke
spravnému fungovani nepotiebuje, jediné co MCTS potrebuje znat jsou pravidla hry,
aby mohlo generovat validni tahy

e« MCTS se dokéaze efektivné vyporadat s deskovymi hrami, které maji vysoky faktor
vétveni. Cim déle algoritmus pracuje a ¢im vice informaci nasbird tim castéji se roz-
hoduje pro tahy, které se zdaji byt dobré

e Minimax musi dobéhnout az do konce aby nam vratil nejlepsi feseni, coz jej déla casové
neflexibilnim, pro hry s velkym stavovym prostorem jako sachy nebo Go mtize byt
toto prohledavani nekontrolovatelné. Monte Carlo Tree Search nemusi prohledavat
cely stavovy prostor, iterace se da kdykoli zastavit a algoritmus poskytne nejlepsi
mozné feceni jaké do té doby nasel, proto ¢im déle bézi tim silnéjsi feseni poskytne.
Diky tomuto je MCTS velmi flexibilni.

MCTS je pomérné novy algoritmus, jeho aplikace byla poprvé popsana v roce 2006 Rémi
Coulomem. [5] Metoda Monte Carlo jejiz teorie se v tomto algoritmu vyuzivad se poprvé
zacCala objevovat v 40. letech minulého stoleti.

Procedura Monte Carlo Tree search

Principem metody MCTS je vyhledavani co mozna nejsilnéjsitho feseni pomoci expanze
herniho stromu na zakladé ndhodného vzorkovani stavového prostoru. Implementace MCT'S
se zakladd na vysokém poctu iteraci (rollouts, playouts). V kazdé iteraci se hra hraje az
do uplného konce ndhodnymi pohyby, odtud plyne pojmenovani Monte Carlo. Konecény
vysledek hry je poté pouzit na ohodnoceni uzli v hernim stromu takovym zpisobem, aby
budouci iteraci ¢astéji volily uzly s dobrym ohodnocenim. Jedna iterace metody MCTS se
déli na ¢tyti zakladni ¢asti. Selekce, expanze, simulace a zpétnd propagace, viz obrazek 3.3.
9, 4

1. Selekce

Prvnim krokem pri béhu MCTS je selekce. Selekce za¢ind vzdy od korene stromu. Je nutno
zduraznit, ze nyni nemluvime o hernim stromu reprezentujicim cely stavovy prostor hry, ale
o stromu ktery si MCTS béhem iteraci samo stavi. Kofenem tohoto stromu je tedy stav v
kterém nam protihrac¢ po svém tahu herni desku 'odevzdal’. Nema smysl aby MCTS drzelo
v paméti cely herni strom, protoze by obsahoval velké mnozstvi stavi do kterych se jiz
nelze dostat. Od kofene se postupuje smérem k listovym uzlim tak, ze se vybiraji nejvice
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atraktivni uzly. Pokud na se narazi na uzel, ktery nema zadné potomky a nejednd se o
terminalni uzel, priddme mu ndhodné jednoho z potomki procesem expanze. To které uzly
jsou nejvice atraktivni rozhoduje balancujici funkce. Tato funkce fesi problém Exploration
vs. Exploitation, objevovani versus zuzitkovani, kdyby selekce pokazdé vybirala pouze uzly
s nejlepsim ohodnocenim tj. uzly dobry tah napr. zabrani figurky, je mozné ze si necha
ujit tah, ktery se na prvni pohled nezdéd tak dobry, ale v pozdéji vede k lepsimu stavu
hry. Funkce tedy balancuje prohledavani novych uzla ¢i ¢asti stromu a zuzitkovani uzlia o
kterych jiz vime, Ze jsou hodnotné. Konkrétné u MCTS se pouziva funkce UCT - Upper
Confidence Bound 1 aplikovany na stromy kterd je zalozend na funkci UCB1. Hodnota uzlu
za pouziti UCT se vypocitd pomoci tohoto vzorce [7]

w; In Nz‘
— +c
U U

kde w; je pocet simulaci spusténych z daného uzlu které skoncily vyhrou, n; je celkové pocet
simulaci spusténych z uzlu, NV; je celkovy pocet simulaci spusténych na rodicovském uzlu
a C je konstanta objevovani, teoreticky rovna /2, prakticky jeji hodnota je zvolena podle
potieby, nékteré deskové hry mohou vyzadovat vice objevovani jiné vice zuzitkovani. Cést
vzorce nalevo od s¢itani predstavuje komponentu zuzitkovani, hodnota je vysoka pro stavy
s vysokou vyhernosti, napravo je komponenta objevovani hodnota komponenty je vysoka
pokud probéhlo velké mnozstvi celkovych simulaci a uzel byl navstiven mélo. Konstantou
C lze algoritmus ladit, ¢im vyssi C zvolime tim vice se bude objevovat. Lze ménit i v
prubéhu hry, napiiklad v pozdéjsich fazich hry lze hodnotu C snizit aby se dané zdroje vice
soustredily na zuzitkovani.

2. Expanze

Poté co Selekce v predchozim kroku vybrala vhodny uzel je potieba tento uzel expandovat.
Expanze uzlu je provedena jako vybrani nidhodného potomka uzlu ve kterém se nachazime,
na tomto novém uzlu se provede simulace. Nahodny potomek predstavuje jeden ndhodny
tah ze stavu v rodicovském uzlu. Vzdy expandujeme bezprostiedniho potomka, tj. o jednu
uroven hloubky stromu nize. Pokud se jednd o uzel terminédlni (nemd zddné potomky)
provede se simulace s timto uzlem, pricemz se jednd o konec hry takze simulace skonci
okamzité.

3. Simulace

Ttetim krokem algoritmu MCTS je simulace. Simulace se provadi na expandovaném uzlu
z druhé faze. Opakované jsou voleny ndhodné tahy a hraje se az do tplného konce, kde se
zjisti kdo vyhral. Jednoduse se zjist{ vSsechny mozné platné tahy, jeden se ndhodné vybere a
stav hry se posune o jednu hloubéji ve vyhledavacim stromu. V této fazi se nevytvari zadné
nové uzly. Pro pripominku uzly ve vyhledavacim stromu odpovidaji jednu ke jedné se uzly
herniho stromu. Zadn4 ¢ast simulace se neuklada dilezité je jen kdo na konci vyhral.

4. Zpétna propagace

Po dokonceni simula¢ni faze a zjisténi kdo vyhral je potfeba aktualizovat hodnoty na vsech
navstivenych uzlech. Propagace probihd smérem nahoru po vyhleddvacim stromé ke koreni a
zastavi se na ném. "Po cesté"u kazdého navstiveného uzlu se inkrementuje hodnota atributu
n; a podle toho kdo vyhral a kterému hraci uzel patri se inkrementuje atribut w;. Toto
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Obrazek 3.3: Diagram jedné iterace MCTS

ohodnocovani i protihrac¢ovych uzli neni bezdivodné, timto zpisobem se MCTS snazi najit
nejlepsi mozné tahy pro oba hrace tak jako algoritmus Minimax.

Tyto ¢tyri faze tedy pobézi dokud neprovedou pozadovany pocet iteraci, nedojde vy-
hrazeny c¢as nebo zdroje. MCTS poté navrati uzel s nejvétsim poctem simulaci n; a to je
nejlepsi tah ktery MCTS doposud naslo.

Vyhody a nevyhody

Hlavni vyhodou algoritmu MCTS je, Ze nepotiebuje zddné vyhodnocovaci funkce pro herni
stavy, pouhd znalost pravidel stac¢i na efektivni prohledavani stavového prostoru. Druha
velkd vyhoda je, Ze se dokaze dobfe vyporddat s hrami, které maji vysoky faktor vétveni
protoze rist vyhledavactho stromu je asymetricky diky UCT funkci.

Nevyhodou je, ze v nékterych situacich mohou existovat tahy, které se tvari silné, ale
vedou k prohte pokud hra pokracuje velmi specifickym zptsobem, témto situacim se rika
"trap states'stavové pasti a profesiondlni hraci jich mohou byt schopni zneuzit.
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Kapitola 4
Existuijici reseni

Tato kapitola se bude zbyvat jiz existujicimi fesenimi, tedy programy hrajicimi Stratego, je-
jich poznatky, pouzitymi postupy a vysledky, které tyto prace dosahly. Na zakladé poznatkl
z predchozich praci a hernich algoritmti v predchozi kapitole bude jednodussi navrhnout
vlastni reseni. Stratego neni velmi znamou hrou, ale i tak se stala predmétem zajmu pred-
chozich praci, které se pokusily tuto zdanlivé nenaro¢nou hru s netiplnou informaci efektivné
hrat.

4.1 Invicible a Stratego Bot

Tato sekce ¢erpa informace z prace [3]. Invincible je ndzev umélé inteligence pro hréni
Stratega z referencovaného ¢lanku. Jedna se o rozsahlou diplomovou préci, kde auto vytvoril
silnou umélou inteligenci kombinaci origindlnich p¥istupt a ovéfenych algoritmi. Algoritmus
této umélé inteligence pouziva statistické informace ziskané hrou lidskych hraca pro tvorbu
startovnich rozestaveni figurek na herni desce. Pro hrani hry pouziva predpovidani hodnosti
oponentovych figurek pomoci 2D pole, kde sloupce predstavuji jednotlivé figurky a radky
jednotlivé hodnosti. Tato matice je poté naplnéna pravdépodobnostmi u kazdé hodnosti
tak, aby soucet u kazdé figurky byl roven jedné. Rozhodovani o nejlepsim mozném tahu
je rozdéleno na nékolik plant. Kazdy plan je samostatné vyhodnocen a nejlepsi tah je
zvolen kombinaci hodnot jednotlivych pland. Planem mtze byt napiiklad rozhodnuti o
zabrani odhalené figurky, nebo obrana vlajky. Kombinace takovychto malych kol vede k
celkovému vitézstvi.

4.2 Multi agentni Stratego

Tato sekce ¢erpa z prace [6]. V této praci se autor rozhodl implementovat umélou inteligenci
pro hru Stratego pomoci agentnich systému. V této implementaci kazda figurka ovladana
pocitacem je agent. Figurky autor rozdéluje na vysoce a nizce ohodnocené agenty, Nizce
ohodnoceni agenti jsou figurky nizkych hodnosti a jejich jedinym tkolem zabrat nepratel-
skou vlajkou, zatimco vysoce ohodnoceni agenti maji za kol ttocit jak na vlajku tak na
nepratelské figurky. Agenti pozoruji prostfedi kolem sebe a vypocitavajl nejlepsi moznou
akci. Vsichni agenti v jednom tymu komunikuji s centralnim rozhodovacem a posilaji mu
jejich individudlni nejlepsi tah. rozhodovaé¢ poté jeden z nich vybere. Agenti v této im-
plementaci vidi dvé pole od své pozice a maji ¢tyfi mozné akce, itok, tstup, bloudéni a
nec¢innost.
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4.3 DeepNash

Tato sekce ¢erpéd informace z védecké prace [8]. DeepNash je projekt tymu DeepMind,
spadajici pod spolecnost Google, ktery se zabyva tématem umélé inteligence. Tento tym se
v minulosti jiz vyznamenal projektem AlphaGo, umélé inteligence pro hrani deskové hry
Go. Jméno DeepNash je slozeninou dvou termint, deep learning a Nash equilibrium, dvou
hlavnich metod, které tento tym pti implementaci umélé inteligence pro hrani hry Stratego
vyuzil. Konkrétni typ deep learningu pouzit byl "model-free deep reinforcement learning
method". To znamend kombinaci hlubokého uceni (deep learning) a zpétnovazebniho uéeni
(reinforcement learning) bez modelu. Deep learning je obecné kategorie strojového uceni,
kterd vyuziva uceni umeélych neuronovych siti, inspirovanych zpracovanim informaci a jejich
distribuci v redlnych biologickych systémech, tj. neurony v mozku. Zpétnovazebni ucéeni je
oblast strojového uceni zabyvajici se inteligentnimi agenty a tim jak se maji rozhodovat v
daném prostredi. Cilem je naucit agenta co nejlepsimu chovani, které maximalizuje uzitek
(optimal policy) v daném prostiedi za pomoci systému odmén a trestu za kazdy provedeny
krok. Zpétnovazebni uceni bez modelu poté znamena, ze tento algoritmus si nevytvari
explicitni model svého prosttedi, ale operuje na principu pokus a omyl, kdy agent zpocatku
podnika nahodné kroky a zaznamenava si velikost odmény nebo trestu. Prikladem takového
algoritmu je Q-learning.

Druhou hlavni metodou toho projektu je jiz zminovany Nash equilibrium. Jedna se o
koncept v teorii her, ktery popisuje situaci, kdy vsichni hraci si vybrali nejlepsi moznou
strategii v zavislosti na strategiich zvolenych oponenty. V této situaci, ekvilibriu, nema
smysl pro hrac¢e ménit strategii, protoze by nic neziskal. Je mozné, zZe existuje obecné lepsi
strategie, ale strategie z Nash ekvilibria je momentalné ta nejlepsi a maximalizuje zisk proti
oponentovi. Je mozné, ze u dané hry existuje ekvilibrii vice, ale i zadné.

Pouzitim téchto praktik, se tymu DeepMind podarilo vytvorit dosavadné nejlepsi umélou
inteligenci pro hru Stratego. jedinou ktera dokaze hrat na expertni trovni. P¥i porovnavani
DeepNash s ostatnimi algoritmy a lidskymi hrac¢i na on-line platformé pro hrani Stratega
Gravon. Proti lidskym hra¢tim na Gravonu mél DeepNash vyhernost 84% a umistil se jako
treti nejlepsi hrac¢ na platformé. P porovnani s ostatnimi algoritmy mél primérnou vyher-
nost 99.1 procenta, z toho nejhorsi byla 97.1 % proti algoritmu Demon of Ignorance. Jednalo
se 0 neocekavany vysledek, doposud nikdo nevéril, ze takto schopnd uméla inteligence pro
hru Stratega je mozna, protoze Stratego je hra vyrazné komplexnéjsi nez Go nebo jiné hry
s neuplnou informaci. Vysledkem tohoto projektu byl prekvapen i spoluautor Vincent de
Boer, ktery sam je trojnasobny mistr svéta ve Strategu a aktualné hodnocen jako ¢tvrty
nejlepsi hrac¢ na svété.
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Kapitola 5

Navrh aplikace

Stratego App bude vyvinuta jako konzolova aplikace. Bude se jednat o implementaci hry
Stratego s klasickymi pravidly a bude umoziiovat rizné kombinace her ¢lovéka proti podci-
taci. Hlavnim divodem pro tuto volbu je rozsiritelnost, aplikace bude mit plné modularni
design. Aplikace bude plné ovladatelna z konzole, ale jeji ndvrh bude umoziovat vytvoreni
samostatného uzivatelského rozhrani. Veskera logika bude v separatnim modulu. Modula-
rita programu také bude umoznovat budouci pridédvani novych algoritmt pro hrani hry.
Dalsim dtvodem pro volbu implementace bez grafického uzivatelského rozhrani je, ze Stra-
tego je po vizualni strance jednoduché hra. Herni deska je matice 10 x 10 a kromé osmi poli
s vodou jsou vSechny pole stejna. Hraji pouze 2 hraci, ¢erveny a modry, prostredi konzole je
tedy dostacujici pro hrani hry, to stejné plati pro tazeni figurkami, které se bude provadét
vybranim figurky prvni dvojici souradnic a tahem pomoci druhé dvojice. Jakékoli neplatné
stavy budou osetieny a uzivatel bude vyzvan k opravé vstupnich idaja.

Aplikace bude tedy rozdélena do tii hlavnich ¢ésti, viz obrazek 5.1. StrategoCLI (Com-
mand Line Interface), StrategoApp a jednotlivych modult hraca. StrategoCLI bude zajis-
tovat veskerou komunikaci mezi uzivatelem a zbytkem aplikace pomoci prikazové radky.
Uzivatel bude spoustét aplikaci s parametry, které budou urcovat typy hracua, kteri budou
proti sobé hrat a zpusob rozestavéni figurek v prvni fazi hry, k dispozici bude manudlni
rozestavéni kdy jednu po jedné figurce je bude hrac¢ pokladat na desku nebo rozestavéni
automatické. StrategoApp bude obsahovat implementaci hry Stratego, kontrolovat vali-
ditu taht, rozhodovat vysledek utokt a kontrolovat zda nékdo neukoncil svym tahem hru.
Moduly algoritmu pak budou obsahovat jednotlivé implementace herni algoritmt, které za-
stupuji hrace. StrategoApp bude rfidit preddvani tahu a pozddd vzdy daného hrace nebo
algoritmus o zadani soufadnic pro provedeni tahu. Aplikace nebude neuchovava zadna per-
zistetni data, nebude tedy poskytovat moznosti jako na piiklad pozastaveni hry a dohrani
pozdéji (savefile), ale pokud potieba, muze tato funkcionalita byt v budoucnosti jednoduse
doimplementovana. Soucdsti implementace bude také zaznamenavani vSech provedenych
tahti tkolt. Bude probihat automaticky a bude hodnotné jak pro hrace tak pro hledani
chyb v algoritmech béhem samotné implementace.

5.1 Volba algoritmu
Jak bylo v drivéjsich kapitolach zminéno, Stratego je pomérné rozsahlym tématem, existuje

fada riznych pristupt ke hrani této hry. Od klasickych hernich algoritmi jako minimax az
po konvoluéni neuronové sité. V této praci se dale budeme zabyvat implementaci pomoci
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Obréazek 5.1: Navrh struktury aplikace

tH riznych algoritmt, Monte Carlo Tree Search, Alfa-Beta ofezdvani a Expectimax. Cilem
prace je implementovat nami zvolené metody a otestovat ji vii¢i redlnym hractm, navzajem
mezi sebou a ostatnim pocitacovym implementacim pokud takové existuji. Bohuzel vétsina
implementaci riznych algoritmi z akademickych publikaci neni{ zvefejnéna a tedy neni pro
meé mozné reprodukovat jejich vysledky a porovnat funkcionalitu vytvorenych algoritmii, to
je jeden z divodu pro¢ jsem se rozhodl implementovat algoritmu vice abych mohl porovnat
schpnost jednotlivych algoritmt mezi sebou. Na internetu jiz existuji zhotovené algoritmy ¢i
umélé inteligence pro hrani hry Stratego, ale bohuzel tyto programy jsou webové aplikace
a tedy neni mozné programové napojit tyto aplikace do mé vytvorené Stratego aplikace
aby bylo mozné je automaticky testovat, moznost ru¢niho testovani bohuzel neni realisticka
kvuli pramérné délce jedné hry, ktera se pohybuje okolo 45 minut. Rozhodl jsem se tedy ze
programova ¢ast této bakalarské prace bude obsahovat zejména.

Konzolova aplikace s moznosti budouciho rozsireni

Moznost hry dvou lidskych hraca proti sobé

Hra ¢lovéka proti libovolnému algoritmu

Hra dvou libovolnych algoritmu proti sobé

Use Case Diagram

V nasledujicim diagramu, obrazek 5.2, je vycet pripadu uziti navrzené aplikace Jen pro
dodéni moznost hry lidsky hrac¢ proti lidskému hraci bude realizovana na stejném stroji
nikoli on-line.
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Obréazek 5.2: Navrh pripadt uziti aplikace

20



Kapitola 6

Implementace

Tato kapitola se zaméruje na programovou implementaci, na problémy nalezené béhem ni,
jejich Teseni a dalsich poznatki. Aplikace byla vyvina v jazyce Python 3.8. Tak jak bylo v
uvedeno v navrhu aplikace se déli na dvé ¢asti, na uzivatelské prostredi v prikazové radce,
které zajistuje komunikaci uzivatele s aplikaci formou dotaz - odpovéd a na veskerou logiku
hry ve zbytku programu. Tato modularita umozni navazat na tento projekt pokud by se
na ném nékdo v budoucnu rozhodl stavét po strance grafického uzivatelského rozhrani,
vytvoreni vyukové aplikace pro uceni se Stratega nebo vylepseni stavajicich nebo pridani
novych algoritmi.

6.1 Implementace zakladni hry

Drive nez mohla hlavni ¢ast této prace, implementace algoritmu Monte Carlo Tree Search,
byt uskutec¢néna bylo potieba implementovat samotnou hru a jeji pravidla. Po zvazeni moz-
nosti omezit velikost herni plochy jsem se rozhodl nezvolit tuto moznost. Ve Strategu herni
deska obsahuje sto poli, osm z nich jsou voda a kazdy hra¢ ma 40 figurek, to znamena,
Ze na zacatku hry mame pouze dvanact prazdnych poli. Zmenseni herni plochy by zname-
nalo, ze by byl potfeba omezit pocet figurek a prepracovat vodni plocha. Musel by byt i
zachovan pomeér hodnosti figurek coz by u nékterych nebylo mozné protoze maji jen jeden
kus. Celkové by se vyvratil balanc hry, ktery autori této hry zamysleli, proto bude hra
algoritmu MCTS.

Jako prvni véc bylo potieba vymyslet s jakymi parametry se bude konzolova aplikace
spoustét. Argumenty pro spusténi vyplyvaji z diagramu pripadu uziti v predchozi kapitole
o navrhu. Aplikace se spousti se tremi parametry:

e Parametr pro typ cerveného hrac¢e -r real nebo -r random
e Parametr pro typ modrého hrace -b real nebo -b random nebo -b mcts

o Nézev textového souboru pro zépis akci, které se udély béhem hry (pokud soubor s
timto ndzvem neexistuje vytvori se novy -1 log.txt

Parametr "real"odpovida volbé hry ¢lovéka, "random"hie stroje pomoci ndhodnych tahu a
"mcts"odpovida hie stroje pomoci Monte Carlo Tree Search, zde si lze povSimnout, ze mcts
miuize hrat pouze za modrou stranu, jedna se o imyslné rozhodnuti nikoli nedostatek ve fazi
navrhu. Jelikoz Stratego nabizi symetrickou hru, tj. obé strany maji pfistupe ke stejnym
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StrategoCLI

+ app:. instance StrategofApp
+is_red_real = Boolsan
+is_blue_real = Boolean

+ run{)

+ main_game_loop{)
+ setup_method()

+ player_turn()

Obréazek 6.1: Ttridni diagram StartegoCLI

figurkdm a herni pole je také symetrické, tim padem by nemélo smysl nechat proti sobé
hrat dvé stejné implementace MCTS, dopredu lze Fici, ze by vyhernost byla 50/50 procent.

Nyni je vhodny moment ukazat jak vypadaji nékteré tiidy pro lepsi pochopeni chodu
aplikace. Prvni tfidou je StrategoCLI, viz 6.1, které jak jiz receno zajistuje ovladani v pro-
stfedi ptikazové radky. V aplikaci se vyskytuje pouze jedna instance této tridy, python ale
neposkytuje moznost tvorby jedindcrku (singletonti) proto je implementovéna jako klasicka
ttida. Atribut app uchovava instanci t¥idy StrategoApp o které bude vice pozdéji v této
sekci. Atributy is_red_real a is_blue_real uchovavaji informaci o tom zda cerveny a
modry hrac jsou ¢lovék nebo ne, coz se pozdéji pouziva v jedné z metod. V diagramu tridy
vyse nejsou uvedeny vsechny metody této tfidy pouze ty které jsou néjakym zpusobem za-
jimavé, napriklad neni potieba podrobné rozebirat jak funguje nacitani vstupu z klavesnice.
Metoda run() je prvni metodou, kterd se provede, zavola pro kazdého hrace hrace nejdrive
metodu setup_method() a poté main_game_loop() jedna se tedy de facto o startovni bod.
Dalsi metodou je setup_method() tato metoda ma za praci zjistit jakym zptisobem bu-
dou pokladany herni figurky na herni desku. Byly implementovany dva zptsoby manudlni,
kdy hrac¢ je vzdy informovan jakou figurku poklada a odpovida dvojici souradnic. Druhy
zpusob je automaticky, funkce k tomu to je v souboru PieceSetup.py, vyuziva se jedné
ze zakladnich taktik a to té, Zze vlajka je umisténa do posledni rady, sloupec je vybran
nahodné a vlajka je automaticky obklopena bombami. Vice automatickych taktik nebylo
implementovano, i kdyz maji impakt na hru ktera nasleduje nelze na tuto fazi nijak pouzit
herni algoritmy, bylo by tifeba je pouzit predem nastavené herni desky a vybirat z nich
nebo pouzit pro rozestaveni neuronové sité a to neni tématem této prace. Hlavnim stredem
zajmu je faze hrani.

Dalsi dulezitou tfidou je StrategoApp, viz 6.2 opét jako trida pfedchozi mame pouze
jednu instanci béhem chodu aplikace. Atribut game_instance predstavuje instanci t¥idy
herni desky, o té bude vice informaci nize v této sekci. Atribut red_player a blue_player
jsou objekty pfedstavujici oba hrace. Metodami v této tridé jsou, real_player_make_a_move,
ktera zpracovava tah lidského hrace, prevezme zadané soutadnice a preda je dale ke kont-
role zda tah je platny a provedeni tahu. Metoda auto_player_make_a_move je stejnd s tim
rozdilem, ze zpracovava tahy stroje. Nakonec metoda manual_setup_put_piece, ktera ob-
sluhuje manualni pokladani figurek na herni plochu, nedochéazi zde ale k zadnym kontrolam.
Celkove ttida StrategoApp funguje jako medidtor, pouze piijiméa informace ze StrategoCLI
a posila je déale ke zpracovani, toto je vidno na diagramu aplikace v kapitole o ndvrhu.
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StrategoCLI

+ game_instance: instance Gameboard
+ red_player = instance hrace
+ plue_player = instance hrace

+ real_player_make_a_move()
+ auto_player_make_a_move()
+ manual_setup_put_piece()

Obrazek 6.2: Tridni diagram StrategoApp

BasePlayer

+ name: String
+red: Boolean
+ ai_player: Boolean

7

RealPlayer AlPlayer

+ game_board: instance herni desky
+ logger: Siring

+ board_scan()

+ can_piece_move()

+ check_neighbours()
+ scout_auto_movel)

+ scout_pattern()

T ]
RandomAlPlayer MonteCarloAlPlayer

+ decide_next_move() + decide_next_move()

Obréazek 6.3: Ttidni diagram hract

Dalsi na radé jsou skupiny tiid reprezentujici hrace, viz 6.3, je jich celkem pét prestoze
jsou implementovani pouze tii rizni hraci, to je z divodu dédic¢nosti viz diagram tiid. Nej-
vyssi trida je BasePlayer, jejimi atributy je jméno hrace, které se sklada z barvy a typu
hrace (¢lovek, mcts nebo nahodny hréc¢), druhym atributem je Boolean hodnota vyjadiu-
jici zda je hrac¢ cerveny nebo ne, tato hodnota se casto vyuziva v programu pro kontrolu
vlastnika figurky v riznych funkcich. RealPlayer neméd zadné metody, protoze se jedné o
lidského hrace, jehoz vstup je nacten ve StrategoCLI a nésledné predan pres StrategoApp
do Gameboard. Od BasePlayer dédi trida AIplayer, kterd zastfesuje vSechny strojové im-
plementace. Jejimi atributy jsou game_board ve kterém je uloZena instance herni desky v
aktudlnim stavu a druhym atributem je odkaz na logger, zapis vSech akci ve hie. Déle je
z diagramu patrné, ze tato trida obsahuje metody, které jsou urcené pro hrani hry pomoci
nahodnych tahti, namisto toho aby byly v RandomAIPlayer toto umisténi je imyslné, tyto
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GamePiece

+player: PlayerType
+piece_type: GameFieceType
+was_moved. Boolean
+revealed: Boolean

+ can_be_moved()

Obrazek 6.4: Ttidni diagram herni figurky

GameBoard

+ fields: list
+ next_player: PlayerType
+ game_state: GameState

+ init_empty_game_field()
+ move_piece()

+ attack()

+ check_scout_move()

Obrézek 6.5: Tridni diagram herniho pole

metody jsou potieba i v implementaci Monte Carlo Tree Search proto jsou zde. Nakonec
poslednimi dvéma tfidami v této sekci jsou RandomAIplayer a MonteCarloAIPlayer, obé
tTidy obsahuji metodu decide_next_move kterd provede tah odpovidajicim algoritmem.
Implementace tazeni pomoci MCTS i ndhodnym tazenim bude vysvétlena po popisu imple-
mentace herni desky a figurek, bez tohoto kontextu by vysvétleni nemuselo byt srozumitelné.
Dalsi v poradi je trida figurky, figurek uz je vice nejednd se tedy o singleton. Figurka je
definovana svoji barvou a hodnotou, navic obsahuje pomocné atributy, které budou po-
tfevné béhem implementace MCTS. Tiidni diagram herni figurky vypada takto. Atribut
player predstavuje hrace kterému figurka nalezi, piecetype predstavuje hodnotu figurky,
hodnosti figurek ve Strategu byly jiz zminény v diivéjsi kapitole, viz 2.1, GamePiece, viz 6.4
miize tedy nabyvat jedné z dvanacti hodnot, hodnoty jsou ulozeny v Enumerate v souboru
GamePieceType.py. Posledni dva atributy was_moved a revealed, uchovivaji hodnotu zda
bylo figurkou jiz béhem hry tazeno a pokud byla figurka odhalena, tyto dvé informace budou
kritické pti implementaci algoritmu MCTS. Jedinou metodou v této tiidé je can_be_moved,
metoda vraci True pokud se jednd o pohyblivou figurku, to znamend, nejedna se o bombu
ani vlajku. Instance figurek jsou vytvareny pri manualnim poklddani figurek nebo automa-
tickém rozmisténi. Dale bude tedy popsana tiida herni desky, viz 6.5, opét jako u prvnich
dvou tiid se jednd o singletona a digram této tiidy vypadd ndsledovné. Atribut fields je
datova struktura 2D pole, ktera reprezentuje 10 x 10 herni plochu, atribut next_player
uchovavé informaci o tom ktery hrac¢ je dale na radé. Posledni atribut game_state ucho-
vava informaci o aktudlnim stavu hry, nabyva tii riznych hodnot typu GameState bud hra
prévé probihd IN_PROGRESS, nebo ji vyhral jeden z hract zabranim vlajky nebo eliminaci
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GameField

+ is_impassable: Boolean
+ game_piece: GamePieca()

+ is_empty(): Boolean

Obrazek 6.6: TTidni diagram GameField

vSech oponentovych pohyblivych figurek, v tom pripadé je hodnota atribut nastavena na
BLUE_WON nebo RED_WON podle toho kdo zvitézil. Metody v této tridé slouzi k manipulaci
figurek tj, tazeni, utoku, kontrol validity tahu a zaznamendvani akci do log.txt. Prvni
metodou této tiidy je init_empty_game_field (), tato metoda se vold z konstruktoru pti
tvorbé instance herni desky a inicializuje prazdné herni pole, spravné umisti jezera a pripravi
jej tak pro sazeni figurek. Metoda move_piece() mé na starosti vykonani tahu figurkou,
vstupnimi hodnotami pro tuto metodu jsou dvé dvojice soutradnic, prvni pro vybér figurky
a druhd pro jeji destinaci. Metoda také oSetiuje neplatné vstupy jako hrac¢ snazici se tah-
nout oponentovou figurkou, pokus tahu na jiz okupované pole nebo vybér pole na kterém
se zadnd figurka nenachéazi. Pokud jsou vsSechny podminky pro platny tah splnény, tah se
provede a zaznamend do log.txt. V pripadé, ze tazenou figurkou je prizkumnik je pou-
zita metoda Check_scout_move (), ktera kontroluje zda se nesnazi preskocit figurku coz je
proti pravidlim. Posledni metodou v této tiidé je attack(), tato metoda je volana béhem
metody move_piece () nastane-li situace, ze v destinaci je nepratelskd figurka a zahajuje se
utok. V této metodé se porovnaji hodnosti a rozhoduje se kdo ttok vyhral a kdo prohral.
Vysledek je poté zaznamenan do log.txt

Posledni tiidou, ktera v této sekci bude popsana je GameField 6.6. Instance této tiidy
jsou ulozeny v bunkach 2D pole v instanci GameBoard, viz 6.5. Ttidni diagram potom
vypada nasledovné. Atributy této tfidy jsou is_impassable, ktery znaci zda se jedna o pole
vody/jezera, na ktera nelze vstoupit ani je nijak preskocit. Druhym atributem je GamePiece,
ktery obsahuje instanci herni figurky, ktera je popsana v vyse v této sekci. Jedinou metodou
v této tridé je is_empty (), pokud herni pole neni voda a nenachazi se na ném zadna figurka
vraci metoda True.

Na zéavér sekce kratké shrnuti. Aplikace obsahuje jednu instanci StrategoAPP, dvé in-
stance hraci, jednu instanci herni desky Gameboard, herni deska obsahuje instance poli¢ek
GameField a v nich jsou ulozZeny instance hernich figurek GamePiece.

6.2 Uprava algoritmu Monte Carlo Tree Search

Nemodifikovany algoritmus Monte Carlo Tree Search pfesto, ze pracuje ispésné u her jako
jsou Go, sachy nebo i nékteré hry s nedplnou informaci jako Scotland Yard, ve Strategu
pri jeho pouziti narazime na prvni problém pomérné rychle a to v druhé fazi, pii expanzi.
Expanze generuje synovské uzly zptisobem, ze provede vSechny mozné tahy ze stavu herni
desky ktera se nachazi v rodi¢ovském uzlu. Kvili netplné informaci a tomu, ze nékteré
figurky jsou nepohyblivé a jiné naopak se mohou pohybovat o vice poli najednou (pri-
zkumnik) nelze jednozna¢né urc¢it synovské uzly v pripadé, ze expandujeme tah oponenta.
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Jedno z moznych feseni tohoto problému je ziskat seznam vsSech oponentovych zbyvajicich
figurek, ¢ehoz lze dosdhnout jednoduse stac¢i odecist figurky vyrazené ze hry, jejichz hod-
noty zname, protoze se musi odhalit béhem ttoku, od celkového poctu figurek ve hre. Tento
seznam zbyvajicich figurek je poté ndhodné distribuovan na neodhalené figurky oponenta.
Takto upravena herni deska se poté expanduje béznym zptisobem. Nevyhodou tohoto reseni
je, ze ndm vzniknou synovské uzly, které budou obsahovat neplatné herni stavy, kterych
hra jedinym tahem nemize dosdhnout. Téchto stava ale bude minimum, jelikoz nepohybli-
vych figurek je ve Strategu pouze sedm z celkovych Ctyficeti, a jejich dopad na celkovy béh
algoritmu bude pouze snizeni jeho presnosti nikoli jeho nefunkcénost. Proto jsem se rozhodl
pro tento pristup.

Druhym problém nastava ve fazi simulace. V Monte Carlo Tree Search se simulace
zahajuje ze synovského uzlu a probihd nahodnym tazenim obou hraci dokud se neukonci
hra. Problém je, Ze nelze jednoznac¢né tici, zda hra skoncila nebo ne kvili, neodhalenym
figurkdm. V simulaci je tedy problém piesné simulovat vysledky ttokl a spravné odhadnou
kdy doslo zabrani vlajky, miize zde dojit kde staviim, kdy hra¢ jiz vyhral, ale nevi o tom a
proto simulace neskoné¢i. Tento problém jsem se rozhodl resit zavedenim heuristik. Klasické
Monte Carlo Tree Search zadné heuristické funkce neobsahuje, béhem zadné faze algoritmu
neohodnocuje stav herni desky. Zde bude potfeba je ale zavést ke spravnému fungovani
algoritmu, heuristické funkce budou probrany nize v této kapitole. Ve zkratce, simulace
nepobézi do konce hry, ale do parametrem stanovené hloubku napt. 50 tahti a tam se hra
zastavi. Heuristické funkce vyhodnoti stav herni desky, vyhru nebo prohru bude pro Monte
Carlo Tree Search predstavovat zhorseni nebo zlepseni stavu hru, nikoli prohra nebo vyhra.
Tento zpusob zajisti, ze faze Zpétné propagace a selekce mohou zustat nepozménény a
algoritmus bude stale plné funkéni.

6.3 Implementace algoritmu Monte Carlo Tree Search

Tato sekce se bude zabyvat implementaci algoritmu Monte Carlo Tree Search (MCTS),
jejim vysvétlenim, dilezitymi metodami a postupy. Jak jiz probrano v kapitole 3.4, MCTS
se sklada ze ctyr casti, selekce, expanze, simulace a zpétna propagace tato struktura se
reflektuje i ve strukture zdrojového kodu. Kazda z téchto fazi je implementovana minimalné
jednou metodou.

Vyhledavaci stromova struktura

Pro zacatek bylo tieba vytvorit stromovou strukturu a ptislusici metody nad ni k manipulaci
dat v uzlech. Herni strom u hry Stratego je obecny n-narni strom, v kazdé vrstvé mohou
rodicovské uzly mit rizny pocet uzli synovskych v zavislosti na po¢tu moznych tahi.
Tridni diagram pro herni strom, obrézek 6.7. Atributy v této tfidé jsou, last_move je
objekt s informaci o poslednim provedeném tahu, to znamend tah diky kterému tento uzel
vznikl, jsou to pouhé dvé dvojice soufadnic, prvni pro selekci figurky a druhd pro tah.
Dalsi atribut je parent tento atribut obsahuje odkaz na rodicovsky uzel, tento atribut se
zuzitkuje pti zpétné propagaci. V prvotnim feseni byly pouzity uniktni t¥idni identifikatory
a pro nalezeni rodicovského uzlu a funkce pro prohledavani do sirky, toto feSeni nebylo
efektivni. Atribut red tak jako v predchozich tfidach znadi zda uzel nalezi cervenému nebo
modrému hraci, obsahuje hodnotu True nebo False. Atribut children je list ktery obsahuje
instance vsSech synovskych uzl, herni strom je implementovan timto rekurzivnim zptsobem,

vvvvvv
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MNode

+ last_move: Move

+ parent : Node

+ red: boolean

+ children: list of Nodes
+ poard: GameBoard

+ times_visited: int

+ Win_score: int

+ possible_moves: list

+ fully_expanded(): boolean
+ pest_uct()

+ generate_possible_moves()
+ add_child()

+ make_possible_mowve()

+ pick_unvisited()

+ i5_terminal_node(): boolean

Obrazek 6.7: Tridni diagram uzlu

herni desky a definuje tak uzel. Tento atribut neni nutné unikatni, mize se stat, ze dva
uzly maji stejnou herni desku napiiklad poté co oba hraci provedou tah vpred a na dalsim
tahu tou stejnou figurkou tah vzad. Atribut possible_moves je list co obsahuje vSechny
bezprostfedné mozné tahy ze stavu ulozeném z uzlu. Tento list je naplnén pfti inicializaci
t¥idy metodou generate_possible_moves. Jednd se o zplsob Setfeni zdroji, kdy misto
toho aby se pfi tvorbé nového uzlu ihned tvorili bezprostiedni synovské uzly, pouze se
vygeneruji tahy vedouci k témto uzlim. Posledni dva atributy Win_score a times_visited,
jsou hodnotami vyuzivanymi pri selekci pomoci UCT metody probrané v 3.4. Win_score
je proménnou w; a times_visited je proménnd n;.

Prvni metodou v této tridé je fully_expanded(), navratovou hodnotou této metody
je typ boolean a fika zda je uzel plné expandovany = vsechny jeho mozné synovské uzly
byly pridany do stromové struktury. Metoda best_uct () vyuzivand béhem selekce, ohod-
noti vsechny synovské uzly a uzel s nejvyssi hodnotou je poté predan k expanzi. Metoda
generate_possible_moves() vygeneruje vSechny mozné tahy ze stavu ve kterém se uzel
nachézi v zavislosti, ktery hrac je dale na tahu a ptida je do listu possible_moves. Metoda
add_child() generuje nové synovské uzly a pridava je do seznamu synovskych uzli. Metody
pick_unvisited() a make_possible_moves() tyto dvé metody, vyberou uzel, ktery nebyl
dosud plné expandovan, vyberou nahodné jeden z jeho synovskych uzli a procesem expanze
jej pridaji do vyhleddvaciho stromu MCTS. Posledni metoda je is_terminal_node (), ktera
zkontroluje zda je uzel termindlni, v této implementaci se takovyto uzel vyznacuje prazd-
nymi seznamy children a possible_moves.
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MCTS

+ logger

+ red: boolean

+ mcts_board: GameBoard
+ remaining_pieces

+ free: Node

+ gxplore_const: int

+ maonte_carlo_tree search()

+ copy_to_mcts board()

+ find_enemy_pieces_remaining()
+ fraverse()

+ rollout()

+ rollout_policy()

+ back_propagate)

+ pest_child()

Obrézek 6.8: Tiidni diagram MCTS

Monte Carlo Tree Search

Tiida MCTS implementuje logiku jednoho cyklu Monte Carlo Tree Search (MCTS) tak jak lze
vidét na obrazku 3.3. Implementace v této t¥idé az na modifikace ze sekce 6.2 je standardni
MCTS. Tridni diagram vypada nasledovné.

Atribut logger je odkaz na stejnojmennou t¥idu, kterd zaznamenéva akce provedené ve
hie. Atribut red je opét boolean hodnota pro identifikaci barvy hrace. Atribut mcts_board
je kopii herni desky ve stavu kdy Monte Carlo Tree Search je na tahu. Tato kopie neob-
sahuje hodnosti nepratelskych figurek, aby MCTS nemohlo podvadét, jedna se o interni
kopii s kterou MCTS déle pracuje. Atribut remaining pieces je seznam vsech hodnosti
nepratelskych figurek, které jsou stdle ve hre. Atribut tree je odkaz na prvni instanci uzlu
vyhledévaciho stromu, jednd se o jeho koren. A poslednim atributem je explore_const, je
to konstanta ¢ z metody UCT v sekci 3.4, hodnota konstanty udava nakolik bude MCTS
prohledavat do sitky / prozkoumaéavat, ¢im vyssi hodnota tim vice prozkoumévani. Meto-
dami v t¥idé MCTS jsou copy_to_mcts_board() a find_enemy_pieces_remaining() tyto
dvé metody jsou volany ihned po zavoldni MCTS. Za kol maji vytvorit interni kopii hlavni
herni desky s kterou MCTS muze manipulovat. Prvni z téchto metod prekopiruje jiz odha-
lené nepratelské figurky, pokud je figurka neodhalené vytvori doc¢asnou figurky s nezndmou
hodnosti, metoda zachovava informaci o pohybu figurek a informaci zda se néjaka figurka
pohnula o vice jak jedno pole, coz znamen4, Ze se musi jednat o priuzkumnika. Monte Carlo
Tree Search mé tedy v této implementaci jistou pamét coz ve standardni implementaci neni
potieba. Druhd metoda nam zjisti, které nepratelské figurky byly jiz vytazeny ze hry a
které ne. S takto rozpracovanou herni deskou a seznamem nepiatelskych figurek je deska
doplnéna do findlni podoby ve funkci distribute_remaining_pieces(). v této funkci jsou
prirazeni znami prizkumnici, figurkam které se pohnuli ndhodna pohybliva figurka a fi-
gurkdm o kterych neni zjisténa zadna informace se priradi ndhodné zbyvajici figurka. V
prvotni implementaci méli nepratelské figurky nezndmou hodnost az do momentu prvniho
utoku a obsahovaly vazeny seznam s pravdépodobnostmi o kterou hodnost se jedna, ktera
se aktualizovala podle zbyvajicich figurek na herni desce. Tato implementace byla ale zby-
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tecneé slozita, informace o tom, které figurky opravdu zbyvaji ve hre je aktualizovana pouze
po provedeni tahu, nikoli v simulaci. Hodnota figurky pii utoku by byla pfirazena podle
toho kterd hodnost ma nejvétsi procentudlni pravdépodobnost. Stejného efektu lze tedy
dosahnout okamzitou distribuci vSech hodnosti ndhodné protoze pokud néjaka figurka ma
nejvetsi pravdépodobnost byt napiiklad minér znamend to, ze v seznamu zbyvajicich hod-
nosti je nejvice minéri. Pokud teda ndhodné vybere z tohoto seznamu mame nejvétsi Sanci
vytdhnout minéra.

Metoda monte_carlo_tree_search() je metodou ve které probiha hlavni smycka to-
hoto algoritmu, zde se opakované volaji ¢tyri faze MCTS algoritmu. Délka této smycky lze
omezit ¢asové nebo poctem iteraci, v této implementaci bylo zvoleno omezeni ¢asové a to 2
sekundy. Metoda traverse () kombinuje logiku selekce a expanze metoda ohodnocuje plné
expandované uzly pomoci funkce UCT a vybira nejlépe ohodnoceny synovsky uzel. Jakmile
narazi na uzel ktery neni plné expandovany, vyberou ndhodné jeden synovsky uzel a pridaji
jej do vyhledavaciho stromu a vrati jej jako listovy uzel. Pokud uzel je termindlni a nema
jiz zadné dalsi synovské uzly vrati terminalni uzel. Tento listovy uzel ziskany predchozi
metodou je dale zpracovan metodou rollout (), tato metoda provadi simulaci ndhodnym
tazenim nad herni deskou v listovém uzlu u obou hracu do predem stanovené hloubky, v
nasem pripadé se jedna o 50 tahu. Po simulaci je takto rozehrand herni deska poslédna k
evaluaci pomoci heuristickych funkci o které jsou popsany v dalsi podsekci. Po evaluaci
dostaneme konecny vysledek simulace. Vyhru nebo prohru, v nasem pripadé zlepseni nebo
zhorseni stavu hry.

Tuto hodnotu je potieba zpétné propagovat po vyhledavacim stromé. To ma za kol
metoda back_propagate(), tato metoda zac¢ne od listového uzlu a postupuje az ke ko-
feni vyhledavaciho stromu. Pii navstévé kazdého uzlu aktualizuje atributy win_score a
times_visited, prvni atribut je aktualizovan pouze v uzlech nélezicim vyherci, hraci se
sttidaji podle hloubky zanofeni tak jako v algoritmu Minimax. Druhy atribut je aktualizo-
van v kazdém uzlu.

Poté co algoritmu Monte Carlo Tree Search dojde vypocetni ¢as navrati metodou
best_child() bezprostiedni synovsky uzel kofenového uzlu, ktery byl navstiven nejvice
krat. Tento uzel prestavuje nejlepsi mozny tah ktery Monte Carlo Tree Search naslo za
uplynulou dobu.

Heuristiky

Jelikoz nase implementace Monte Carlo Tree Search nemiize simulovat do konce hry kvuli
neuplné informaci ve Strategu, bylo potfeba pouzit heuristické funkce pro vyhodnoceni
stavu hry. Tato implementace obsahuje dvé funkce. Prvni z nich jednoduse spocita figurky
obou hraca a porovnd jejich pocet, hrac¢ s vyssim poctem figurek vyhrava. Druhd funkce
vezme tento koncept a rozsifuje jej. Opét pocitd pocet figurek, ale bere v potaz i jejich
hodnosti, tyto hodnoty secte vytvori tak hodnotu vyjadiujici celkovou sila hrac¢ovi armady.
Tyto heuristiky poté vrati hodnotu, ktera predstird byt vyhrou nebo prohrou pro zbytek
algoritmu MCTS a propaguje tento vysledek.

6.4 Implementace Alfa-Beta orezavani

Teorii k tomuto algoritmu lze naleznou v kapitole 3.2, zde se budeme zabyvat pouze im-
plementaci a modifikacemi. Stejné jako v pripadé Monte Carlo Tree Search 6.2 je potireba
u alfa-bety provést modifikace, aby se tento algoritmus dal aplikovat na Stratego. Kvli
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vysokému vétvicimu faktoru neni prakticky mozné simulovat cely herni strom. Pro ucely
algoritmu alfa-beta jsem se rozhodl algoritmus hloubkové omezit na 3 irovné prohledavani.
Druhym problémem je netplnd informace, neznalost hodnosti oponentovych figurek. Coz
zpusobi, ze pii generovani uzli potomkid mohou vzniknou neplatné stavy. Naptiklad, ito¢im
na neznamou figurku, po aplikaci tohoto tahu vygeneruji novou herni desku, kviili netiplné
informaci, ale nevim zda jsem vyhral nebo prohral. Podobny problém nastane i u figurek,
které se nehybou nebo skaut, ktefi se mohou pohybovat o vice poli.

Tento problém jsem se rozhodl omezit vynechanim generovani pohybii pro neznamé
figurky, timto pristupem se do simulace nezavedou neplatné stavy, ale jako protiklad se
nevygeneruji vSechny mozné uzly, tedy stavy, které na desce mohou nastat.

Druhou modifikaci je adice heuristické funkce. U klasické alfa-bety neni heuristicka
funkce pottfeba, hra se simuluje dokud nékdo nevyhraje a vyhra nebo prohra se propaguje
hernim stromem ke kofenu, kde se poté vybere potomek smérujici tim smérem, kde se
ve stromu nachazi nejvice vyher. Jelikoz je generovani potomkt hloubkové omezeno, je po-
tfeba zavést heuristiku, ktera ohodnoti vygenerované listové uzly. Podle heuristické hodnoty
pozname, zda je stav desky po aplikaci tahu pro nas vyhodny nebo ne.

Heuristicka funkce

Heuristickd funkce pouzitd u tohoto algoritmu je podobné té pouzité u MCTS. Navic jsou
pridany podminky, které méni hodnotu nékterych figurek.

o Pokud je pritomen nepratelsky spion, hodnota marséila je polovi¢ni

e Pokud mam méné jak 3 minéry, jejich hodnota se zvysi, protoze jsou kriti¢ti pro
pozdéjsi faze hry

e Pokud mam méné jak 3 skauty, jejich hodnota se zvysi, jsou dileziti pro zabrani
vlajky nebo zneskodnéni $pidéna

e Bomba polovi¢ni hodnotu nejsilnéjsi nepratelské figurky

Hodnoty samotnych figurek jsou prevzany z prace[l] a v tabulce 6.1.

6.5 Implementace expectimax

Expectimax je variace minimax algoritmu, kterd se pouziva v oblasti umélé inteligence pro
hru dvou hrac¢t s nulovym souc¢tem, naptiklad vrhcaby. Lisi se od minimaxu v tom, Ze
navic obsahuje rozhodovaci uzly (chance nodes), které simuluji ndhodny jev ve hfe, jako
naptiklad hod kostkou. Minimalizujici a maximalizujici hra¢ poté nevybiraji minimalni

Mashal 400 Sergeant 15
General 200 Miner 25
Colonel 100 Scout 30
Major 75 Spy 200
Lieutenant 50 | Bomb 20
Captain 25 Flag 10000

Tabulka 6.1: Hodnoty figurek pro heuristickou funkci
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nebo maximalni hodnotu z potomka ale vizeny pramér z rozhodovaciho uzlu. Pseudokdd
pro tento algoritmus poté vypada takto 1. Opét je potfeba provést pad modifikaci aby

Algorithm 1 Expectiminimax Algoritmus

1: function EXPECTIMINIMAX (node, depth)

2 if node is a terminal node or depth == 0 then

3 return the heuristic value of node

4 end if

5: if the adversary is to play at node then

6 a = 400

7 for each child of node do

8 a = min(«, Expectiminimax(child, depth — 1))
9 end for

10: else if we are to play at node then

11: o= —0Q

12: for each child of node do

13: a = max(«a, Expectiminimax(child, depth — 1))
14: end for

15: else if random event at node then

16: a=20

17: for each child of node do

18: a = a+ (Probability|child] x Expectiminimax(child, depth — 1))
19: end for

20: end if

21: return «

22: end function

tento algoritmus Sel aplikovat na hru Stratego. Expectimax je hloubkové omezen také na 3
urovné. Déle tento algoritmus pouziva stejnou heuristickou funkci jako alfa-beta v sekci 6.4.
Jedind prekazka, ktera zbyva je identifikovat co ve Strategu kde dochazi k nadhodnému jevu
a spravné implementovat rozhodovaci uzly. K ndhodnému jevu dochéazi pokud ttoc¢ime na
figurku nezndme hodnosti anebo figurka nezndme hodnosti toc¢i na nasi figurku. V tomto
se Stratego lisi od ostatnich her, rozhodovaci uzel se generuje pouze nékdy. Ve zdrojovém
kédu se tedy zavola funkce expectimax, prislusny hrac¢ vygeneruje vSechny své mozné tahy, a
tahy, které zptisobi titok na neznamou figurku nebo tok nezname figurky, rekurzivné volaji
volaji expectimax, ale jako CHANCER_PLAYER a generuje se rozhodovaci uzel. Jelikoz Sance na
vyhru nebo prohru jsou riizné pouziva se vazeny prumér uzlii potomki pro vypocet hodnoty
rozhodovaciho uzlu. Tato Sance se v algoritmu urcuje podle zbyvajicich neodhalenych figurek
oponenta jejich hodnosti v porovnani s hodnosti figurky nasi. Vysledkem je vygenerovani
t¥i novych stavii/uzli, jeden pro vyhru, jeden pro prohru a jeden pro remizu 6.9.

31



rozhodovaci uzel

MIN hraé

5 1 2 0 7 2 3 4 5 1 Terminalni uzly

Obrazek 6.9: Diagram Expectimax
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Kapitola 7

Testovani

Tato kapitola je zamérena na ovéreni funk¢nosti implementace aplikace pro hrani Stratega.
Testovani probéhlo formou experiment na implementaci s riznymi parametry a jejich
nasledné vyhodnoceni. Hlavnim zajmem bude spravnost a tspésnost algoritmu Monte Carlo
Tree Search, ve hie proti ostatnim algoritmim a proti lidskému hradi.

7.1 Experimenty

MCTS Experiment 1

Néplni prvniho experimentu bylo ovérit zda ndmi implementovany algoritmus Monte Carlo
Tree Search spravné funguje, zkontrolovat zda spravné stavi herni strom a vybird pomoci
UCT spravny synovsky uzel. Experiment byl proveden pii hte MCTS proti algoritmu s na-
hodnym tazeni figurek. Parametry algoritmu byly nasledujici, ¢as na tah byl dvé sekundy,
hloubka simulace byla 50 taht a explora¢ni konstanta ¢ byla rovna 0.3. Oba hraci vyuzivaji
automatického rozestaveni figurek. Po zahrani kazdého tahu je herni deska prekreslena, v
prikazové radce pak vypada takto. 7.1 Voda jezera jsou vyznacena svétle modrymi Ctverci

Obrazek 7.1: Herni deska Stratego

a prazdnd po teckami. Pro obarveni vystupu byla pouzita knihovna Colorama. Na prvni
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pohled je jasné, ze algoritmus pracuje jak ma, vyhledavaci strom 7.2 se stavi spravné a
synovské uzly jsou korektné vybirdny ty s nejvysSsim poctem névstév. Bohuzel efektivita
této implementace v pocatecnich fazich hry neni vysoka. Monte Carlo Tree Search hraje v
podstaté nahodnymi tahy dokud nenasbird dostatecné mnozstvi informaci o nepratelskych
figurkach, ¢im déle hra bézi tim silnéji MCTS hraje. Coz v nékterych hrach vede k prohie
protoze MCTS algoritmus prijde v rané fazi hry o silné figurky a nedokaze tuto ztratu jiz
dohnat. Test je potfeba provést na vétsim vzorku. V této konfiguraci tedy bylo provedeno

Obrazek 7.2: Vybér nejsilnéjstho tahu

271 béht aplikace z nichz Monte Carlo Tree Search vyhralo 202 her. To MCTS dava vy-
hernost 74,5 %. Pro zajimavost prumérna hra byla dohrdna béhem 1596 tahu a trvala 53
minut. 7.3

MCTS Experiment 2

Cilem druhého experimentu je zvysSeni uspésnosti Monte Carlo Tree Search pomoci modifi-
kace parametri tohoto algoritmu. Cas je u MCTS dilezitym faktorem ¢im déle algoritmus
bézi tim silnéjsi tah je schopno najit. Proto v tomto experimentu byl zvysen ¢as tahu MCTS
na 10 sekund misto ptivodnich 2 sekund, vSechny ostatni parametry byly zachovany. V této
konfiguraci bylo provedeno 26 béht hry, z nich MCTS vyhrélo 21. To dava vyslednou tspés-
nost 80,8 %. Jedna o vice jak 5 procentni zlepSeni oproti predeslému experimentu. AvSak
¢asova naroc¢nost takové implementace se zvysila drasticky. Pramérnd hra trvala 260 minut,
to je jeden z duvodu proc¢ je testovaci vzorek maly. U tohoto experimentu nelze vyloudit,
ze pozorované zlepseni je statistickd odchylka. Tento experiment by bylo potieba ovérit na
vétsim vzorku, vysledky z néj nejsou velmi konkluzivni.

MCTS Experiment 3

V tretim a poslednim experimentu se opét pokusime zvysit dspésnost algoritmu Monte
Carlo Tree Search ve hte proti stroji hrajicim ndhodnymi tahy. V tomto experimentu byl
zménén parametr simula¢ni hloubky, z béznych 50 tahii na 100 tahd. Simula¢ni faze bude
tedy dvojnasobné delsi. Tato zména by méla mit pozitivni dopad na presnost algoritmu
hlavné v pozdéjsich fazich hry, kdy jiz mame témér tplnou informaci. V této konfiguraci
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Obrazek 7.3: Délka her

bylo provedeno 113 her z nichz MCTS vyhralo 80. Vysledna tispésnost v tomto experimentu
je tedy 70,8 %. Jednd se o 5 procentni zhorSeni oproti zékladni konfiguraci, ale opét jako
u experimentu predchoziho potencialné se jedna o statistickou odchylku a tato modifikace
nemeéla na algoritmus vliv.

Alfa-beta versus nahodny hrac

Cilem tohoto testovani bylo ovérit, zda algoritmus alfa-beta spravné funguje a otestovat
jeho schopnost proti ndhodnému tazeni. Na rozdil od MCTS nebyl tento algoritmus néjak
¢asoveé omezen a prii kazdém tahu bézel dokud neprohledal svij hloubkové omezeny stavovy
prostor. Celkem probéhlo 51 her, z kterych alfa-beta algoritmus vyhréal 28 her. Mél tedy
vyhernost 55 %.

Alfa-beta versus MCTS

Tento experiment probéhl mezi druhou modifikaci MCTS, kterd méla v druhém experi-
mentu 7.1 nejvyssi vyhernost a algoritmem alfa-beta. Celkem probéhlo 60 her, z toho MCTS
vyhréalo 39 her. Vysledna vyhernost MCTS v tomto experimentu tedy je 65 %.

Expectimax versus nahodny hrac

V poslednim experimentu jsem otestoval algoritmus expectimax. Celkem bylo odehrano 12
her, z kterych expectimax vyhral 8 her. Vyslednd vyhernost expectimax je tedy 66.7 %.
Ukézalo se, ze expectimax je ¢asové velmi narocny, mohou zato hlavné pravé rozhodovaci
uzly. Pfi ttoku nebo obrané s neznamou figurkou se generuji 3 potomci misto jednoho, coz
nadale zvysuje jiz tak velky vétvici faktor a stavovy prostor, i kdyz je omezeny do hloubky
je 1 tak obrovsky. v priméru simulace jedné této hry trvala 29 hodin.
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Testovani proti lidskému hraci

Proti implementovanym algoritmim jsem osobné odehral nékolik her. Jiné hréce, kteri
by hru znali a byli ochotni otestovat jsem bohuzel nezajistil. Povazuji se za zacatecnika
az mirné pokrocilého, hru jsem v minulosti hral, znam pravidla hry a zdkladni taktiky.
Rozestaveni figurek jsem pouzival vlastni nikoli automatické. Celkem jsem odehrél 5 her,
z toho jednu proti algoritmu alfa-beta, jednu proti expectimax a t¥i hry proti MCTS. Ve
¢tyTech pripadech jsem byl schopen zvitézit jednu hru proti MCTS jsem prohral. VSechny t¥i
algoritmy hrali pocitové podobné, az na délku tahu oponenta, ta byla v pripadé expectimax
nejdelsi, kdy jsem cekal az 15 sekund na tah oponenta. V pocéatecnich fazich hry dokud
moje figurky byly nepfiteli neznamé, hrali algoritmy vice méné nahodné, az po nasbirani
informace se jevily alespon trochu inteligentné, ale i tak nebyl problém je jako zacatec¢nik
porazit. Jedna instance, kde jsem prohrdl byla spise zavinéna mym bezhlavym hernim
stylem, kde jsem zkousSel hrat agresivné, v ranych fazich hry ptisel o vysoce hodnotné
figurky a v pozdéjsi fazi jsem uz nebyl schopny se zotavit.

Zhodnoceni experimentti

Cilem bylo implementovat a vyhodnotit schopnost navrzenych algoritmi. Experimenty pro-
vedené na implementaci tspésné ovérily jeji funkénost a ukazaly, zZe nejuzitecnéjsim z téchto
t{ algoritmi bylo Monte Carlo tree search. Béhem experimentii ptisobila potize hlavné velky
stavovy prostor a s tim spojend ¢asova narocnost hry Stratego. Také implementace neredu-
kované verze mé za nasledek mensi mnozstvi béhi jak lze vidét v obréazku 7.3. Experimenty
ukézaly, Ze zmény parametru algoritmu MCTS maji dopad na jeho vykon az o 5 %.

7.2 Mozné nedostatky v implementaci

Navrh aplikace se zda byt spravny, vysledky experimentu 1 jsou dostatecné presvédcivé,
vyhledavaci strom se stavi spravné, uzly s nejvyssim ohodnocenim jsou vybirany. Vyhernost
algoritmu MCTS neni ale tak vysokd, jak oCekavano. Nedostatky budou nejspise v jedné z
modifikaci algoritmu navrzenych v sekci 6.2. Je pravdépodobné, ze heuristické funkce nejsou
dostatecné, aby dokézaly nahradit simulaci hry do hlubsich vrstev stavového prostoru.

Lze tézko odhadnout, zda by jinak navrzené heuristiky néjak pomohli tyto klasické
algoritmy vylepsit, nebo zda by lepsim pristupem bylo zvolit neuronové sité. Realizace této
prace za pouziti komplexnich metod z oblasti umélé inteligence by mohla byt vhodnym
pokrac¢ovanim v navazujicim studiu v diplomové praci.

36



Kapitola 8
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout a implementovat algoritmus pro hran{ deskové hry Stratego
a nasledné jej otestovat vici ostatnim resenim a vyhodnotit schopnost tohoto systému.

Tento cil byl splnén na zdkladé tspésnych experimenti na tomto systému a validaci, ze
algoritmus pracuje dle ocekavani.

Na zacatku prace jsem se seznamil s pravidly hry Stratego a s metodami pro pocitacové
hrani her. Nahlédl jsem také na jiz existujici feseni problematiky této hry, i her podobnych,
pro inspiraci. Pro feSeni problematiky hrani hry Stratego pocitacem jsem navrhl pouziti
modifikovaného algoritmu Monte Carlo Tree Search s heuristickymi funkcemi a dvou dal-
sich algoritmit. Tyto metody jsem ndasledné implementoval jako konzolovou aplikaci, ktera
umoznuje hru hrace proti témto metoddm nebo hru stroje hrajictho nahodnymi tahy proti
témto metodam. Funkénost toho systému jsem validoval experimenty a pozornym sledova-
nim hry. V posledni fade jsem vyhodnotil schopnost tohoto systému jako uspokojujici avsak
ponechéva prostor pro zlepseni.

Tato priace byla zajimavou vyzvou, nejedna se o velmi populdrni téma a chtél jsem
prispét do této oblasti vlastni praci. P¥i jejim feseni bylo potieba zapojit i kreativni ¢ast
mysleni pri tvorbé novych vlastnich postupi a implementaci hypotéz. Dozvédél jsem se
nové poznatky z oblasti umélé inteligence a teorie her.

Jiz. v prvni fazi nadvrhu jsem mél v planu vytvorit aplikaci tak, aby byla v budoucnu
rozsititelna. Af se bude jednat o grafické uzivatelské rozhrani nebo nové algoritmy, modu-
larni ndvrh této prace to umoznuje. Chtél bych v budoucnu na této praci pokracovat a najit
nové lepsi zpusoby tvorby umélé inteligence. Chtél jsem umoznit i komukoli, kdo bude z
této prace cCerpat, tuto moznost.
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